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“O conhecimento torna-se mal se o objetivo nao for virtuoso.”
(Platao)



RESUMO

O crescimento constante das publicagcbes cientificas apresenta desafios
significativos na extracdo e organizagdo do conhecimento gerado. Este trabalho
aborda esses desafios no contexto de diabetes mellitus, explorando técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) para mineracdo de dados. A
construcdo de um Grafo de Conhecimento (KG) a partir de abstracts de artigos
cientificos €& investigada para representar as entidades nomeadas e seus
relacionamentos. Este trabalho tem como objetivo estudar a extragcado de entidades
nomeadas e seus relacionamentos a partir de abstracts de artigos cientificos sobre
diabetes mellitus. Utilizando técnicas e modelos de NLP, visa-se a constru¢ao de um
Grafo de Conhecimento para facilitar a extragdo e organizagdo do conhecimento,
assim como facilitar a aplicacao de técnicas que, por meio de inferéncias, gerem
novos conhecimentos na area biomédica. Para a sele¢cdo de artigos, utilizou-se a
plataforma PubMed, resultando em um total inicial de 518.432 registros,
posteriormente filtrados para 361.688 registros. Abstracts foram utilizados para a
analise. Inicialmente, foi realizada uma Analise Exploratéria de Dados (EDA) para
entender e preparar os dados. Em seguida, técnicas de NLP, como o
reconhecimento de entidades nomeadas (NER) e a extragdo de relacionamentos
entre entidades (ERE), foram aplicadas para identificar e extrair entidades e seus
relacionamentos. Este processo permitiu a construcdo de triplas que compdem o
Grafo de Conhecimento. A abordagem foi inspirada pelo Design Science Research
Methodology (DSRM), que oferece uma estrutura sistematica para a criagéo e
avaliacdo de artefatos na pesquisa cientifica. Os resultados demonstraram que o
uso de modelos de Machine Learning e Deep Learning é eficaz na identificacdo de
entidades relevantes em textos académicos, permitindo a constru¢do de um Grafo
de Conhecimento robusto. O grafo resultante forneceu uma estrutura rica para
analise e visualizagdo das relagdes entre entidades biomédicas. No entanto, a
pesquisa também identificou desafios significativos, como a necessidade de maior
poder computacional e melhorias nas técnicas de pré-processamento e extragao de
relagdes.

Palavras-chave: Mineracao de Dados; Grafo de Conhecimento; Processamento de
Linguagem Natural; Reconhecimento de Entidades Nomeadas; Diabetes Mellitus.



ABSTRACT

The constant growth of scientific publications presents significant challenges in the
extraction and organization of the generated knowledge. This work addresses these
challenges in the context of diabetes mellitus by exploring Natural Language
Processing (NLP) techniques for data mining. The construction of a Knowledge
Graph (KG) from scientific article abstracts is investigated to map named entities and
their relationships. The objective of this work is to study the extraction of named
entities and their relationships from scientific article abstracts on diabetes mellitus. By
using NLP techniques and models, the aim is to construct a Knowledge Graph to
facilitate the extraction and organization of knowledge, as well as to enable the
application of techniques that, through inferences, generate new knowledge in the
biomedical field. For the selection of articles, the PubMed platform was used,
resulting in an initial total of 518,432 records, which were subsequently filtered to
361,688 records. Abstracts were used for the analysis. Initially, Exploratory Data
Analysis (EDA) was performed to understand and prepare the data. Next, NLP
techniques such as Named Entity Recognition (NER) and Entity Relation Extraction
(ERE) were applied to identify and extract entities and their relationships. This
process allowed the construction of triples that make up the Knowledge Graph. The
approach was inspired by the Design Science Research Methodology (DSRM),
which provides a systematic framework for creating and evaluating artifacts in
scientific research. The results demonstrated that the use of Machine Learning and
Deep Learning models is effective in identifying relevant entities in academic texts,
enabling the construction of a robust Knowledge Graph. The resulting graph provided
a rich structure for analyzing and visualizing the relationships between biomedical
entities. However, the research also identified significant challenges, such as the
need for greater computational power and improvements in preprocessing and
relation extraction techniques.

Keywords: Data Mining; Knowledge Graph; Natural Language Processing; Named
Entity Recognition; Diabetes Mellitus.
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1 INTRODUGAO

Os dados biomédicos sdo complexos e heterogéneos, o que aumenta os
desafios de compreensdo e exploracdo. Com o crescimento do volume desses
dados nos ultimos anos, surgiram mais oportunidades para explorar suas interagdes
e efeitos. A preparacao dos dados € uma tarefa extensa e que consome muito
tempo no campo biomédico, envolvendo a coleta de dados de fontes multiplas e
confidveis, analise de suas estatisticas e processamento em formatos especificos
que atendam aos requisitos do problema biomédico relacionado. Problemas cruciais
nesse campo incluem descoberta de medicamentos, reconhecimento de entidades,
extracdo de relagdes e detecgcdo de reagdes adversas a medicamentos. Assim, a
utilizacao de ferramentas apropriadas para investigar esses dados volumosos se faz
necessaria, especialmente no dominio biomédico (SAHA et al., 2019).

O numero de periddicos cientificos cresceu exponencialmente, de 10 no final
do século XVII para 100.000 no final do século XX, com a publicagdo evoluindo de
impressa para online. Em 2020, estimava-se que 3,4 milhdes de artigos foram
publicados, alinhando-se com o relatério de 2018 da Scientific, Technical, and
Medical (STM), que apontava mais de trés milhdes de artigos cientificos, técnicos e
médicos publicados anualmente. O numero médio de artigos por periddico aumentou
de 74,2 em 1999 para 99,6 em 2016 (GHASEMI et al., 2022).

Esta vasta quantidade de documentos de textos nao estruturados possui um
grande valor cientifico, contendo o conhecimento de inUmeras pesquisas, o qual se
torna de dificil acesso se pensarmos nisso como uma base de conhecimento onde
possamos obter informagdes significativas e acionaveis que podem afetar
positivamente o cuidado com os pacientes e permitir diagndsticos mais precisos,
prevencdo de doencgas, tratamento personalizado e melhor tomada de decisbes
(ABU-SALIH et al., 2023).

Nesse sentido, o uso de técnicas de Machine Learning (ML) e Deep
Learning (DL) aplicadas ao Natural Language Processing (NLP) na construgéo de
um Knowledge Graph (KG), que também €& uma forma de representagcdo de
conhecimento, tem grande valor na extracdo e mapeamento de grandes volumes de
dados, facilitando seu acesso e analise (NICHOLSON; GREENE, 2020).

Dentro do contexto da Biomedicina, e para este estudo, escolheu-se a
diabetes mellitus como o principal assunto na selegcdo dos artigos que serviram

como insumo para a aplicacdo desta pesquisa. A diabetes mellitus € uma
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enfermidade cronica que acarreta severas consequéncias ao individuo e a
sociedade, resultando em um impacto social e financeiro expressivo. Conhecida
como "“doenga silenciosa”, ela tende a evoluir sem sintomas evidentes,
manifestando-se de forma grave em estagios irreversiveis.

Segundo a nona edigdo do IDF DIABETES ATLAS (2019), a prevaléncia
global de diabetes alcangou 9,3% da populagdo, com aproximadamente 50% dos
casos diagnosticados desconhecendo a existéncia da doenca. Na versao mais
recente do IDF DIABETES ATLAS (2021), observa-se um aumento na prevaléncia
global, agora estimada em 10,5%, afetando um total de 536,6 milhdes de pessoas.
No Brasil, a prevaléncia é estimada em 7,6%, afetando desde criangas até adultos
mais velhos. Em 2019, a populacdo mundial afetada pela doenca era estimada em
463 milhdes de pessoas, resultando em gastos em saude de USD 760 bilhdes.

Conforme o IDF DIABETES ATLAS (2021), o impacto do diabetes é enorme,
tanto em termos de saude publica quanto financeiros. Em 2021, os gastos globais
com diabetes atingiram pelo menos USD 966 bilhdes, representando um aumento
de 316% nos ultimos 15 anos. O Brasil se destaca como o terceiro pais com maior
gasto em saude relacionado ao diabetes, com USD 42,9 bilhdes. Além disso, 81%
dos adultos com diabetes vivem em paises de baixa e média renda, evidenciando a
necessidade urgente de agdes globais para prevenir e tratar a doenga. O quadro
nacional e mundial da doenga tende a se agravar devido a diversos fatores, como
sedentarismo, alimentacédo inadequada, obesidade e envelhecimento populacional
(FLOR; CAMPOS, 2017). Atualmente, é amplamente reconhecido que, além dos
fatores genéticos e da idade, outros fatores, como comportamentais, alimentares,
socioecon0micos, escolaridade e ambientais, também influenciam o
desenvolvimento da doenca (MALTA et al., 2019), aumentando assim a
complexidade dos fatores envolvidos.

Os artigos cientificos sobre “Diabetes Mellitus” foram obtidos da base de
dados PubMed, totalizando 518.432 artigos em uma pesquisa realizada em 20 de
maio de 2021. Desses, 361.688 foram selecionados com base em critérios como a
disponibilidade de resumos, sendo visivel que, mesmo aplicando limitagdes ao
conjunto de dados, o volume de dados € consideravel.

Diante da complexidade dos fatores que influenciam o desenvolvimento da
diabetes mellitus, e do grande volume de documentos cientificos em texto néo
estruturado, repletos de sentengas e conceitos complexos inerentes a linguagem

natural cientifica, se torna visivel a necessidade do uso de métodos alinhados com a
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Engenharia do Conhecimento, que utilizem algoritmos, modelos e técnicas advindas
das Ciéncias da Computacdo de forma automatizada. Nesse contexto, o uso de
técnicas de mineragcdo de dados com algoritmos de Natural Language Processing
(NLP), como os modelos baseados em Transformers, incluindo BERT e suas
variantes, bem como GPT-2 e GPT-3, apresenta-se como uma solucio atual e viavel
(LAI; LU, 2021). Diversos modelos ja foram citados no passado, mas fazer uso de
textos com grande diversidade, como enciclopédias (BOSSELUT et al., 2019), visa
criar uma solugdo de Compreensdo da Linguagem Natural (NLU, sigla em inglés)
que busca o entendimento do texto processado. A etapa de mineragao dos dados
tem foco na extragcdo das chamadas ‘entidades’ e seus relacionamentos, fazendo
uso de técnicas como Named Entity Recognition (NER) e Relation Extraction (RE)
com o objetivo de criar o Grafo de Conhecimento (KG).

O KG sera um banco de dados contendo as informacgdes extraidas dos
textos, que poderao ser utilizadas por uma Rede Neural em Grafos (GNN) para
analise prescritiva. O KG desempenha um papel fundamental para garantir uma
analise adequada, pois a complexidade das relagdes entre as diferentes entidades é
representada por vértices no grafo, tornando-o um modelo ideal para sistemas
complexos (ZHOU et al., 2018). A GNN é uma Neural Network (NN) aplicada a um
conjunto de dados organizados na forma de um grafo, e desta forma, em um futuro,
ser aplicada sobre o KG resultante desta pesquisa., Esse modelo tem sido explorado
pela industria biomédica, especialmente pela industria farmacéutica, devido a
facilidade de visualizagado dos fatores que levam ao resultado da NN, afastando-se
da ideia comum de que uma NN € uma ‘caixa-preta’. Essa maior transparéncia no
motivo que leva ao resultado € extremamente importante na area biomédica e de

saude em geral.

1.1  DEFINIGAO DO PROBLEMA

A diabetes mellitus é descrita como uma doenca metabdlica caracterizada
por hiperglicemia cronica, devido a defeitos na secre¢cao de insulina, na acédo da
insulina ou em ambos os processos. A doenca, frequentemente encontrada na
comunidade, é causada por disturbios metabdlicos que ocorrem no érgédo do
pancreas. Pacientes diabéticos frequentemente enfrentam frustracdo, raiva,

desesperanga, estresse, ansiedade e instabilidade emocional, condi¢gdes que sao
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denominadas como estresse diabético. Essas alteragdes psicoldgicas sao resultado
do tratamento continuo que esses pacientes precisam realizar, adicionando uma
camada de complexidade ao manejo da doenca (AGUSTIN et al., 2024).

Considerada a epidemia do século, a diabetes tem um impacto significativo
na saude publica e nos sistemas de saude globalmente. Estima-se que, em 2019,
cerca de 463 milhdes de adultos viviam com diabetes, numero que pode chegar a
700 milhdes até 2045 (KHARROUBI, 2015). Comparando com os dados mais atuais
do International Diabetes Federation, contidos na sua publicagdo IDF DIABETES
ATLAS de 2021, o numero de adultos com diabetes aumentou para 537 milhdes e a
previsdo é que alcance 783 milhdes até 2045. A doenga esta associada a
complicagcdes crbnicas que afetam a qualidade de vida dos pacientes e aumentam
os custos dos servigcos de saude. Isso representa um aumento de aproximadamente
16% na previsdo de casos para 2045, o que sublinha ainda mais a urgéncia de
intervengdes eficazes para prevengao e tratamento, bem como a necessidade de
pesquisas continuas para enfrentar este crescente desafio global.

Conforme Pulugu et al. (2024) O crescimento exponencial da literatura
biomédica nos ultimos anos langou a comunidade cientifica em uma era desafiadora,
caracterizada por um influxo esmagador de dados textuais. Em 1980, foram
registrados 1.825 artigos, crescendo para 50.213 em 2022, representando um
aumento de aproximadamente 2.652%. Entre 2000 e 2010, o numero de publicacdes
aumentou cerca de 177%, e entre 2010 e 2020, houve um incremento de
aproximadamente 108%. No entanto, observa-se um pequeno declinio apds 2022,
com 47.133 publicagdes em 2023. Os dados de 2024 sido incompletos devido a
estarmos na metade do ano. Este crescimento exponencial destaca a importancia
crescente da pesquisa sobre diabetes ao longo das ultimas décadas.

O numero de publicagdes cientificas sobre diabetes mellitus cresce
exponencialmente, tornando-se desafiador acompanhar todas as novas
informagdes. Em 2020, estimava-se que 3,4 milhdes de artigos foram publicados
(GHASEMI et al., 2022). O processo tradicional de pesquisa envolve buscas por
palavras-chave em bases de dados e a leitura manual para selegdo dos artigos
relevantes, um método que consome tempo e esforgo significativos.

Segundo Desai et al. (2018), enquanto ocorre uma explosdo da literatura
cientifica disponivel em muitos campos, no crescente campo da biomedicina, um
impressionante numero de 3.000 a 5.000 artigos € publicado diariamente. Nao

sendo pratico navegar por tantos artigos para identificar aqueles que podem ser
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relevantes. Para os recém-chegados ao campo, é dificil estabelecer uma
compreensao basica dos trabalhos fundamentais.

Além da grande produgado de documentos e da complexidade da linguagem
natural humana e cientifica na area da Biomedicina, como ja descrito, ha, conforme
Malta et al. (2019), a propria complexidade da doenga, que implica o envolvimento
de diversos campos de conhecimento, desde nutricdo e genética até ciéncias
sociais. Desta forma, nao temos apenas um problema de indexacédo ou busca de
documentos, mas sim um problema maior na acessibilidade do préprio
conhecimento gerado, o que pode acarretar, e possivelmente acarreta, que
conhecimento importante fique oculto entre milhdes de paginas de documentos
cientificos. Conforme Nicholson e Greene (2020), ha um problema significativo na
explicitagdo e disponibilizagdo do conhecimento contido nos artigos cientificos,
muitas vezes ndo acessivel de forma organizada e pratica. Melhorar esses
processos € essencial para tornar o conhecimento mais eficiente e eficaz.

Neste sentido a mineragao de dados de textos tem se tornado importante na
Biomedicina, pois pode fornecer insights valiosos que melhoram o cuidado com os
pacientes, diagnosticos, tratamentos e decisdes clinicas. No entanto, a mineragao
de dados de textos biomédicos € desafiadora devido a complexidade e
heterogeneidade dos dados, a linguagem técnica e especializada, e ao volume
crescente de publicagdes cientificas (SAHA et al., 2019).

Goldberg (2017) afirma que a linguagem humana, por sua vez, é ambigua e
variavel. As pessoas sdo excelentes em produzir e entender a linguagem, sendo
capazes de expressar, perceber e interpretar significados muito elaborados e sutis.
Portanto, o uso da computagao para a compreenséao e o tratamento da linguagem é
altamente desafiador.

Para Zhou et al. (2018), a integracdo de tecnologias avangadas, como
Processamento de Linguagem Natural (NLP) e Machine Learning (ML), para o
mapeamento do conhecimento contido em artigos cientificos sobre diabetes mellitus
€ fundamental para avangar na compreensdo e tratamento dessa condi¢cao
complexa. Isso permite que os profissionais de saude obtenham insights mais
profundos e precisos, melhorando os cuidados com os pacientes e as estratégias de

intervencgao.
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1.2 PERGUNTA DE PESQUISA

Com base no contexto fornecido, apresenta-se a seguinte pergunta de
pesquisa que orienta esta dissertagdo: Como extrair e representar conhecimento
contido em grandes quantidades de textos, mais especificamente textos cientificos

sobre diabetes mellitus?

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Propor e desenvolver um método voltado a representacdo do conhecimento

a partir de textos cientificos sobre diabetes mellitus.

1.3.2 Objetivo Especifico

* l|dentificar e catalogar fontes relevantes de literatura cientifica em
biomedicina, com foco especifico em estudos e publicagdes sobre diabetes
mellitus;

« Selecionar técnicas para a aplicacdo de Exploratory Data Analysis (EDA),
visando compreender a natureza dos documentos obtidos, e obter insights
sobre a area;

» Identificar métodos e técnicas para a extracdo de informacgdes relevantes no
contexto da diabetes mellitus a partir de conteudo nao estruturado;

» Elaborar um cenario de estudo que permita avaliar o método proposto.

1.4 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TEMA

A justificativa para a presente pesquisa reside na interseccéo de varias
areas de importancia crescente na sociedade contemporanea. A Diabetes Mellitus,
como ja exposto anteriormente, € uma doencga crénica que afeta milhdes de pessoas

em todo o mundo, com implicagdes significativas tanto para os individuos afetados
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quanto para a sociedade em geral, resultando em um impacto social e financeiro
consideravel (IDF DIABETES ATLAS, 2021). O aumento continuo no numero de
pacientes afetados por esta doenca ressalta a urgéncia em aprofundar nosso
entendimento sobre a condi¢cdo e desenvolver estratégias eficazes para seu manejo.

Além dos desafios psicologicos, a diabetes mellitus representa uma ameacga
significativa a saude publica devido as suas complicagbes graves. Entre os
problemas que a diabetes pode causar estdo a cegueira, insuficiéncia renal e
gangrena nos pacientes. A diabetes mellitus, ou simplesmente diabetes, € uma
condicdo crénica que pode durar a vida toda. Essa doenca é causada por um
disturbio metabdlico que ocorre no pancreas, caracterizado pelo aumento do nivel
de agucar no sangue, uma condicao frequentemente referida como hiperglicemia,
resultante da diminuicdo da quantidade de insulina produzida pelo pancreas
(AGUSTIN et al., 2024).

Alguns pontos-chave sobre a diabetes sdo: a diabetes € uma condigéo
cronica e séria que ocorre quando o corpo nao pode produzir insulina suficiente ou
nao pode usar efetivamente a insulina que produz. A diabetes tipo 1 é a principal
forma de diabetes na infancia, mas pode ocorrer em qualquer idade e nao pode ser
prevenida. Pessoas com diabetes tipo 1 precisam de insulina para sobreviver. A
diabetes tipo 2 representa a grande maioria (mais de 90%) dos casos de diabetes no
mundo. Evidéncias indicam que a diabetes tipo 2 pode ser prevenida ou adiada, e ha
evidéncias acumuladas de que a remissao da diabetes tipo 2 pode, as vezes, ser
possivel. O termo ‘pré-diabetes’ € usado cada vez mais para descrever pessoas com
tolerancia a glicose prejudicada e/ou glicemia de jejum alterada, indicando um risco
maior de desenvolver diabetes tipo 2 e complicacbes relacionadas. Mulheres
gravidas com diabetes gestacional podem ter bebés com grande tamanho para a
idade gestacional, aumentando o risco de complicagdes durante a gravidez e o parto
tanto para a mae quanto para o bebé (IDF DIABETES ATLAS, 2021).

Conforme Rao e Tejomurtula (2024), mais de 10% dos gastos anuais do
Servigo Nacional de Saude (NHS) do Reino Unido sdo destinados ao manejo da
populagdo de pacientes com diabetes, com mais da metade desse valor sendo
direcionado ao tratamento de pessoas com complicagdes graves da doencga. Se os
custos de tratamento n&o forem drasticamente reduzidos, o crescente numero de
pessoas com diabetes no Reino Unido terd um impacto substancial nos gastos do
NHS e podera comprometer o cuidado dos pacientes. O fardo de tratar e prevenir a

diabetes e suas consequéncias aumentara com a consideravel elevacdo da
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prevaléncia da doencga, gerando um impacto financeiro significativo nos servigos de
saude. A adogao de diretrizes nacionais na pratica clinica padrao tem sido associada
ao aumento da prescricao de medicamentos e do uso de tecnologias, bem como a
melhora no controle glicémico ao nivel recomendado de HbA1c. O empoderamento
e a educacao dos pacientes sdo cruciais para a implementacdo bem-sucedida de
tais estratégias, além do sistema de cuidados de equipes especializadas
diversificadas.

A incorporacdo de analises de dados na industria de saude tem avangado
significativamente, impulsionada pela demanda por solugdes eficientes e eficazes de
big data. Knowledge Graphs (KGs) tém demonstrado sua utilidade neste campo,
proporcionando uma melhor representacao de dados e inferéncia de conhecimento.
No entanto, muitas abordagens existentes carecem de uma taxonomia
representativa para a construgdo de KGs, tornando-as inadequadas. A criagao de
KGs a partir de grandes volumes de dados textuais, como literatura médica e redes
sociais, € crucial para otimizar o cuidado com a saude, diagnosticos precisos,
prevencao de doencgas, tratamentos personalizados e melhores tomadas de decisao
(ABU-SALIH et al., 2023).

O surgimento de big data abriu novas possibilidades e trouxe mudangas
significativas em diversas disciplinas, especialmente na area de saude, que requer
analises de dados avancadas e sofisticadas para entender o crescente volume de
informagdes. Embora os dados de saude sejam frequentemente subutilizados, a
extragdo de conhecimento significativo e acionavel desses dados pode ter um
impacto positivo no cuidado com o paciente. KGs evoluiram como uma nova forma
de representacdo de conhecimento, integrando entidades do mundo real com
relagbes semanticas, facilitando a conceituagédo do dominio e a gestdo de dados. No
entanto, a constru¢cdo de KGs de qualidade a partir de fontes de dados néo
estruturados permanece um desafio, exigindo metodologias robustas e avaliagoes
abrangentes para garantir sua eficacia (ABU-SALIH et al., 2023).

No campo da computagdo, a Inteligéncia Artificial (Al) e, mais
especificamente, o Processamento de Linguagem Natural (NLP) e a mineracéo de
dados, estdo se tornando cada vez mais relevantes. Essas tecnologias tém o
potencial de transformar a maneira como lidamos com grandes volumes de dados e
extraimos informacgdes valiosas deles. No contexto da medicina, a aplicacdo dessas
tecnologias pode permitir uma melhor compreensao das doengas e suas causas,

levando a melhores estratégias de tratamento e prevencéao (YE et al., 2020).
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A mineragdo de dados, em particular, esta alinhada com a Engenharia do
Conhecimento, pois ambas buscam extrair informagdes uteis de grandes volumes de
dados. No caso da Diabetes Mellitus, a mineracdo de dados pode permitir a
identificacdo de padrdes e relagbes que podem n&o ser imediatamente aparentes,
mas que podem ter implicagdes significativas para o entendimento e o tratamento da
doenca (NANDY et al, 2021). E fundamental lembrar que o vasto volume de
producao cientifica resultante de pesquisas demanda projetos bem fundamentados
para gerenciar e extrair a imensa quantidade de informagdes disponiveis, as quais
precisam ser acessiveis para os pesquisadores em Biomedicina. Nesse contexto, o
papel do engenheiro do conhecimento torna-se essencial.

A pesquisa proposta tem o potencial de beneficiar a sociedade de varias
maneiras. Primeiro, pode contribuir para a compreensédo da Diabetes Mellitus, uma
doenca que afeta um grande numero de pessoas e tem implicagdes significativas
para a saude publica. Segundo, pode contribuir para o desenvolvimento de modelos
de Al e da mineracao de dados, campos que tém o potencial de transformar muitos
aspectos da sociedade. Finalmente, pode contribuir para a Engenharia do
Conhecimento, um campo que busca desenvolver métodos eficazes para a gestao e

utilizacdo do conhecimento.

1.5 ESCOPO DA PESQUISA

O escopo desta pesquisa concentra-se na utilizagao de abstracts de artigos
cientificos sobre Diabetes Mellitus como fonte primaria para a mineracdo de dados.
Serdo coletados e processados no minimo 50.000 artigos, utilizando modelos de
NER e RE com o objetivo de formar triplas, fundamentais na construcédo de KGs.
Para a implementagdo, sera empregada a linguagem de programacao Python,
destacando-se o uso de algoritmos e modelos baseados na arquitetura Transformer
e suas variantes, embora a pesquisa nao esteja restrita exclusivamente a essas
tecnologias.

Optou-se por limitar o corpus a artigos em lingua inglesa, considerando que
grande parte da literatura médica global é publicada neste idioma, mesmo que
existam versdes em outros idiomas, como o portugués. A escolha do inglés também
se deve a disponibilidade e a abundancia de textos nesse idioma, evitando as

dificuldades associadas a coleta de um volume comparavel de artigos em portugués.
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Esta decisdo assegura a acessibilidade e a relevancia dos dados, essenciais para

alcancgar os objetivos delineados nesta investigagao.

1.6 ADERENCIA AO PPGEGC

O propodsito desta secao é elucidar a conexao e relevancia do estudo em
questdo para o Programa de Pds-Graduagao em Engenharia, Gestdo e Midia do
Conhecimento (PPGEGC). Esta andlise se desdobra em duas vertentes:
inicialmente, explora-se a congruéncia da pesquisa com o0s principios e objetivos do
PPGEGC, por meio de uma argumentagdo sélida; subsequente, apresentam-se
referéncias a investigagbes anteriores que compartilham afinidades tematicas ou
metodoldgicas com o presente trabalho, fortalecendo a evidéncia da sua pertinéncia

ao programa.

1.6.1 Argumentacao

Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia, Gestdo e Midia do
Conhecimento (PPGEGC) o qual “tem como objeto de pesquisa e de formagéo o
conhecimento, percebido como fator gerador de valor para a sociedade, e seus
processos de criagao, explicitagdo, gestao e disseminacao.” (PPGEGC, 2023)

A pesquisa desta dissertagao, focada na aplicagao de técnicas de machine
learning para mineragao de dados, foi desenvolvida dentro da area de concentragéo
da Engenharia do Conhecimento (EC), especificamente na linha de pesquisa voltada
para a Teoria e Pratica em Engenharia do Conhecimento. Esta linha de pesquisa
concentra-se nas metodologias e tecnologias da Engenharia do Conhecimento e da
Inteligéncia Computacional, explorando suas intera¢gdes com a Gestdo e a Midia do
Conhecimento (EGC, 2019).

O conhecimento no PPGEGC ¢é definido de forma interdisciplinar,
reconhecendo a multiplicidade de visbes de mundo e escolas cientificas presentes
nas diferentes areas de conhecimento do programa. Na Engenharia de
Conhecimento (EC), a visdo cognitivista predomina, concebendo o conhecimento
como uma entidade armazenavel e compartilhavel em computadores, bases de

dados, arquivos, manuais ou rotinas (PACHECO, 2016).
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Para abordar a interdisciplinaridade, foi adotada a definicdo presente no
documento da area interdisciplinar da CAPES (CAPES, 2019):

Entende-se por Interdisciplinaridade a convergéncia de duas ou
mais areas do conhecimento, ndo pertencentes a mesma classe, que
contribua para o avanco das fronteiras da ciéncia e tecnologia, transfira
métodos de uma area para outra, gerando novos conhecimentos ou
disciplinas e faga surgir um novo profissional, com um perfil distinto dos
existentes, com formacdo basica solida e integradora, capaz de
compreender e solucionar os problemas cada vez mais complexos das
sociedades modernas. (CAPES, 2019, p. 9).

A aderéncia aos EGC se da pela conexdo realizada entre duas areas
distintas que no caso sao Saude e Ciéncias da Computagdo, assim como pela
diversidade das informagbes e conhecimento que influenciam na visdo do
desenvolvimento da doenca e consequentemente as variaveis consideradas no
momento da analise descritiva e prescritiva. Essas informagdes e conhecimento
devem ser extraidos com a finalidade do seu armazenamento e posterior uso.

Uma das principais atividades da Engenharia do Conhecimento (EC) é a
conversdo de dados em conhecimento. De acordo com Pacheco (2014), a EC é
definida como a “disciplina que se dedica a modelagem de conhecimento e a criagao
e implementagcdao de sistemas de conhecimento nas organizagdes”, dito isto,
consideremos 0s seguintes ponto:

* Mineracdo de Dados: A Engenharia do Conhecimento esta fortemente
relacionada a mineragdo de dados, que € uma das etapas fundamentais
deste trabalho. Através da aplicacdo de técnicas avancadas de
processamento de linguagem natural e algoritmos de mineragéo de dados, se
busca extrair informacdes relevantes dos textos cientificos sobre a Diabetes
Mellitus, identificando padrdes e relagbes Uuteis para a compreensao e
tratamento da doenca.

* Natural Language Processing (NLP): O uso de NLP é uma das principais
abordagens da Engenharia do Conhecimento para lidar com dados nao
estruturados, como textos cientificos. O NLP permite que computadores

possam entender e interpretar a linguagem humana, o que é essencial para a
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extragdo de conhecimento dos textos sobre a Diabetes Mellitus e a
construcao do Grafo de Conhecimento.

* Representacdo do Conhecimento: A Engenharia do Conhecimento também
se preocupa em como representar o conhecimento adquirido de forma a ser
util e facilmente acessivel para os sistemas. A construcdo do Grafo de
Conhecimento € uma representagao eficiente para lidar com as complexas
relagcbes entre as entidades relacionadas a Diabetes Mellitus, tornando o
conhecimento extraido dos textos mais estruturado e organizado.

» Sistemas Inteligentes: O objetivo final da Engenharia do Conhecimento é criar
sistemas inteligentes que possam utilizar o conhecimento adquirido para
tomar decisdes e realizar analises de forma automatizada. Ao utilizar técnicas
de mineragdo de dados e NLP para construir um Grafo de Conhecimento,
este trabalho se alinha com a criagcdo de um sistema inteligente capaz de
realizar analises e diagndsticos avangados sobre a Diabetes Mellitus.

« Contribuicdo para a Saude: A aplicagdo da Engenharia do Conhecimento
para a mineragao de dados sobre a Diabetes Mellitus tem grande relevancia
na area da saude. Ao extrair conhecimento valioso dos textos cientificos, este
trabalho pode contribuir para avangos no diagnostico precoce, tratamentos
mais eficazes e uma melhor compreensdao da doenga, impactando
positivamente a qualidade de vida dos pacientes afetados pela Diabetes
Mellitus.

1.6.2 Referéncias Factuais

No contexto da extragdo de conhecimento a partir de artigos cientificos,
particularmente no que tange a extragdo de conhecimento em textos biomédicos e a
identificacdo de entidades e suas inter-relagdes visando a construgao de Grafos de
Conhecimento, n&do se identificaram registros pertinentes no Banco de Teses e
Dissertagcdes do PPGEGC. Dessa forma, foram selecionados topicos que mais se
alinham aos objetivos desta dissertagcdo, englobando areas como mineragdo de
dados, mineragao de textos, aprendizado de maquina, descoberta de conhecimento
e grafos de conhecimento. A partir desta selegao, 10 trabalhos foram identificados

como relevantes para o estudo proposto. Esta selecdo é constituida por:
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1.6.2.1 Mineragéo de Textos

Andrade, Rafael. Um Modelo para recuperagdo e comunicagao do
conhecimento em documentos meédicos. Tese (doutorado) - Universidade
Federal de Santa Catarina, Centro Tecnoldgico, Programa de Pés-Graduagéao
em Engenharia e Gestao do Conhecimento, Floriandpolis, 2011.

Bovo, Alessandro Botelho. Um Modelo de descoberta de conhecimento
inerente a evolugédo temporal dos relacionamentos entre elementos textuais.
Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa Catarina, Centro
Tecnoldgico, Programa de Pdés-Graduagcdo em Engenharia e Gestao do

Conhecimento, Floriandpolis, 2011.

1.6.2.2 Mineragédo de dados

Souza, Luiz Fernando Spillere de. Modelo de mineragao de ideias utilizando
técnicas de engenharia do conhecimento. Tese (doutorado) - Universidade
Federal de Santa Catarina, Centro Tecnoldgico, Programa de Pés-Graduagéo
em Engenharia e Gestao do Conhecimento, Floriandpolis, 2021.

Ghisi, Fernando Benedet. Um método para geragcao semiautomatica de
sumarios textuais para apoio a disseminacédo de conhecimento e ao processo
decisério em projetos de business intelligence. Dissertagdo (mestrado) -
Universidade Federal de Santa Catarina, Centro Tecnoldgico, Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia e Gestdo do Conhecimento, Floriandpolis,
2013.

1.6.2.3 Descoberta de conhecimento

Ribeiro, Alessandro Costa. Modelo de reconhecimento de padrdes em ideias
usando técnicas de descoberta de conhecimento em textos. Dissertagao
(mestrado) - Universidade Federal de Santa Catarina, Centro Tecnoldgico,
Programa de Pds-Graduagdao em Engenharia e Gestdo do Conhecimento,
Floriandpolis, 2018.

Welter, Marcio. Método de identificagdo de padrbes em discurso politico a

partir da descoberta de conhecimento. (Mestrado) - Programa de Poés-
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graduagdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade

Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2021.

1.6.2.4 Aprendizado de Maquina

 Piana, Valerio Junior. Método voltado a recomendagdao de tratamentos
fisioterapéuticos para pacientes com lesdo na coluna espinhal por meio de
técnicas de aprendizado de maquina. Dissertagao (mestrado) - Universidade
Federal de Santa Catarina, Centro Tecnolégico, Programa de Pés-Graduacéao
em Engenharia e Gestdo do Conhecimento, Floriandpolis, 2023.

» Spillere de Souza, Luiz Fernando. Modelo de Mineragédo de Ideias utilizando
técnicas de Engenharia de Conhecimento. Tese - Programa de Pods-
graduagdo em Engenharia, Gestdo e Midia do Conhecimento, Universidade

Federal de Santa Catarina, Floriandpolis, 2022.

1.6.2.5 Grafos de Conhecimento

* Trauer, Eduardo. k-SCAS: framework do sistema de agronegécios de cafés
especiais orientados ao conhecimento.: framework do sistema de
agronegocios de cafés especiais orientados ao conhecimento. Tese
(doutorado) - Universidade Federal de Santa Catarina, Centro Tecnoldgico,
Programa de Pds-Graduagcao em Engenharia e Gestdao do Conhecimento,
Florianépolis, 2021.

« Silva, Thales do Nascimento da. Um modelo de recomendacido de
trabalhadores voltado a execugao de tarefas no cenario de crowdsourcing.
Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa Catarina, Centro
Tecnoldgico, Programa de Pdés-Graduagdo em Engenharia e Gestdo do

Conhecimento, Floriandpolis, 2022.

Assim, com base nas referéncias citadas, esta dissertacdo se alinha ao
PPGEGC ao propor e desenvolver um método voltado a representacdao do
conhecimento a partir de documentos sobre diabetes mellitus com a finalidade de

construir um grafo de conhecimento..
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1.7 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esta estruturada em cinco capitulos principais, abrangendo os

seguintes topicos:

Capitulo 1: Apresenta o tema, os objetivos, as delimitagdes desta pesquisa, o
escopo € a aderéncia ao PPGEGC.

Capitulo 2: Apresenta o referencial tedrico, abordando os principais topicos
como Diabetes Mellitus, NLP, Topic Modelling, NER, ER, ML, DL,
Transformers, BERT, GPT, LLMs e KG.

Capitulo 3: Apresenta a metodologia de pesquisa adotada e a revisdo da
literatura.

Capitulo 4: Apresenta o desenvolvimento da pesquisa, relatando os
resultados obtidos a partir da aplicagdo das metodologias descritas nos
capitulos anteriores. Inclui a construcdo e analise do Grafo de Conhecimento,
identificando padrdes e relagbes relevantes relacionados a Diabetes Mellitus,
contribuindo para a compreensdao e tratamento da doenca. Cada secao
contém uma breve introdugdo sobre o modelo, algoritmo ou técnica utilizada,
seguida de resultados e uma analise dos principais pontos.

Capitulo 5: Apresenta as consideragdes finais da dissertagao, incluindo uma
sintese das analises de cada experimento e discussdo dos principais
resultados encontrados, suas implicagdes para a Engenharia e Gestdo do
Conhecimento, e para a area biomédica. Também destaca as limitagdes do
estudo e sugestdes para futuras pesquisas.

Capitulo 6: Apresenta as conclusdes, limitagdes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, serdo introduzidas as principais areas, tecnologias e
abordagens que fundamentam este estudo, destacando a relevancia da pesquisa
em Diabetes Mellitus e em outros campos da Medicina. Abordaremos a contribuicao
vital das Ciéncias da Computagédo no desenvolvimento de algoritmos e modelos de
Inteligéncia Artificial, essenciais para avancgos significativos na area. Discutiremos
também o papel crucial da Engenharia do Conhecimento na criagdo de processos e
ferramentas para a extracdo, armazenamento e publicacdo do conhecimento,
enfatizando sua importdncia na manipulagdo de ontologias. Em seguida,
apresentaremos uma visao geral sobre o Processamento de Linguagem Natural
(NLP), Deep Learning e outras técnicas relevantes para este trabalho. Este capitulo
serve como uma fundamentagao teorica que prepara o terreno para as investigagoes

e aplicagdes subsequentes.

2.1 AREAS DE CONHECIMENTO ENVOLVIDAS

Biomedicina é a convergéncia entre a pesquisa bioldégica e a medicina
dentro das ciéncias da vida. Desde 1970, com o fim da Guerra Fria, a biomedicina
passou a ocupar um papel central nos debates publicos. Através dela, sociedades,
governos e estados renegociaram os papéis das profissbes médicas e cientificas,
bem como as oportunidades, riscos e limites associados a pesquisa cientifica e
tecnologias médicas. A biomedicina tornou-se um prisma para discutir
responsabilidades individuais e profissionais em decisdes de vida ou morte € normas
que moldam a vida de individuos, familias e comunidades. Este enfoque é essencial
para entender os desenvolvimentos recentes na historia contemporanea, que
poderiam ser distintos de narrativas evolutivas focadas apenas em politica,
economia ou direito (JANSEN; ROESCH, 2022).

A histéria da biomedicina € um dominio hibrido que intersecta com muitas
outras disciplinas académicas. Desde a década de 1970, historiadores que
investigam desenvolvimentos recentes na medicina tém compartilhado abordagens,
pressupostos e métodos de investigagdo com historiadores e sociélogos da ciéncia e
tecnologia. Isso se deve em parte a crescente dependéncia da medicina em

tecnologias, instrumentos e medicamentos, o que torna a demarcagao entre
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‘medicina”, “ciéncia” e “industria” mais dificil. Além disso, a “virada pratica” na
histéria da ciéncia deu maior atencdo as formas como cientistas e médicos
trabalham. Embora esses novos enfoques tenham trazido realizagbes
impressionantes, eles também resultaram em um custo: o afastamento de geragdes
anteriores de historiadores da medicina pode ter limitado as ambigdes mais recentes
de entender a saude e a doenca na sociedade. Lacos mais estreitos com
historiadores da ciéncia e tecnologia e sociologos da ciéncia podem ter obscurecido
a especificidade da medicina como um dominio baseado na distingdo entre o normal
e o patolégico, diminuindo o interesse dos estudiosos na “clinica” como um local
unico de produgao de conhecimento (LOWY, 2011).

Como objeto para a aplicagado desta pesquisa, assunto do qual tratam os
papers que sdo insumo para os experimentos, a diabetes mellitus possui pesquisa
que envolve varias areas interdisciplinares que colaboram para uma compreensao
abrangente da doenga e o desenvolvimento de tratamentos eficazes. A genética e a
biologia molecular sao cruciais para identificar predisposicbes genéticas e os
mecanismos celulares subjacentes a diabetes. A imunologia desempenha um papel
importante, especialmente no estudo da diabetes tipo 1, que € uma doenca
autoimune. A farmacologia esta envolvida no desenvolvimento e teste de novos
medicamentos para controlar os niveis de glicose no sangue e tratar complicagbes
associadas. A neurociéncia investiga as complicagdes neurologicas da diabetes,
enquanto a nutricdo foca em dietas terapéuticas para a gestdo da doenga. A
bioinformatica é essencial para analisar grandes volumes de dados genémicos e
clinicos, auxiliando na identificacdo de novos alvos terapéuticos e no
desenvolvimento de medicina personalizada. A combinacdo dessas areas de
pesquisa contribui significativamente para o avango do conhecimento sobre diabetes
e a melhoria do cuidado com os pacientes.

Segundo a Organizagao Mundial da Saude (OMS), a Diabetes Mellitus é
uma condicdo metabdlica caracterizada pela elevacédo persistente dos niveis de
glicose no sangue, podendo causar graves consequéncias para a saude do
individuo e para a sociedade como um todo (WHO, 2021). Essa doenga “silenciosa”
tende a evoluir com sintomas leves e se manifestar apenas em estagios mais
avancgados e irreversiveis (ADA, 2019).

Existem diferentes tipos de diabetes, sendo os mais comuns o tipo 1 e o tipo
2. A diabetes tipo 1 é uma doenga autoimune que geralmente se desenvolve na

infancia ou adolescéncia e ocorre quando o sistema imunoldgico ataca e destréi as
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células produtoras de insulina no pancreas (ADA, 2019). Por outro lado, a diabetes
tipo 2 é mais comum em adultos e esta associada a fatores de risco como
obesidade, sedentarismo e historico familiar da doenga (ADA, 2019). A doenca
progride em diferentes estagios, desde a fase pré-diabetes, onde os niveis de
glicose estdo acima do normal, mas ainda ndo atingem o limiar para o diagndstico
de diabetes, até a fase avangada da doenga, onde ocorre uma faléncia completa da
producao de insulina e os sintomas se tornam mais graves e irreversiveis (IDF,
2019).

Com a prevaléncia global estimada em 9,3% da populagdo, sendo ainda
maior no Brasil com 7,6%, a Diabetes Mellitus representa um importante desafio
para os profissionais de saude e pesquisadores na busca por solugbes mais
eficazes de prevencédo e tratamento (IDF Diabetes Atlas, 2019). Os sintomas da
diabetes podem variar de pessoa para pessoa, mas 0s mais comuns incluem
aumento da sede e da fome, vontade frequente de urinar, fadiga, perda de peso
inexplicavel e visdo turva (IDF, 2019). Além disso, a diabetes pode levar a
complicagdes graves, como doengas cardiovasculares, danos nos rins, neuropatias,
problemas nos olhos e dificuldades de cicatrizagdo (OMS, 2021).

O tratamento da diabetes envolve uma combinagdo de mudancgas no estilo
de vida, como dieta saudavel e pratica regular de atividade fisica, além do uso de
medicamentos, como a insulina, para controlar os niveis de glicose no sangue (ADA,
2019). No entanto, apesar dos avangos na medicina, o tratamento e prevencao da
diabetes ainda representam desafios significativos. A adesdao ao tratamento por
parte dos pacientes e a educacao sobre a doenca sao aspectos fundamentais para o
controle efetivo da diabetes e para a redugao de suas complicagbes (OMS, 2021).

A partir da analise de textos cientificos sobre a doenca, torna-se possivel
obter insights relevantes para melhor compreensdao e abordagem terapéutica,
contribuindo assim para a melhoria da assisténcia médica e o enfrentamento desse
problema de saude publica. Essas informagdes sao pertinentes para o entendimento
do objeto de aplicagao desta pesquisa, que envolve a extragdo e representagcédo de
conhecimento de artigos cientificos sobre diabetes mellitus utilizando técnicas de
NER (Named Entity Recognition) e ER (Entity Relation) para a criagao de triplas que
representam um KG (Knowledge Graph).

As Ciéncias da Computagao sdo dedicadas ao estudo dos fundamentos
tedricos e praticos da computagdo e das tecnologias da informagao, abrangendo

areas como processamento de dados, algoritmos, sistemas de informacao, e
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inteligéncia artificial. Segundo Harel e Feldman (2004), a Ciéncia da Computagéo &
uma ciéncia em constante evolugao, impulsionada pelo rapido avango da tecnologia
e pela crescente demanda por solugbées computacionais inovadoras em diversas
areas.

Dentro da Ciéncia da Computacdo, a Inteligéncia Artificial (Al) tem
desempenhado um papel fundamental nas ultimas décadas. A Al busca desenvolver
sistemas computacionais capazes de realizar tarefas que antes eram exclusivas de
seres humanos, como aprendizado, raciocinio, planejamento e tomada de decisao
(RUSSELL; NORVIG, 2020). Ela se baseia em algoritmos e modelos que permitem
que os computadores aprendam e melhorem seu desempenho ao longo do tempo, a
partir da analise de grandes volumes de dados (LECUN et al., 2015).

A Al tem sido amplamente aplicada em diversas areas, incluindo a medicina,
onde contribui para o desenvolvimento de sistemas de diagndstico mais precisos e
eficientes (ESTEVA et al., 2017). No contexto desta pesquisa sobre Diabetes
Mellitus, a Al tem um papel relevante na analise de textos cientificos e na extragcao
de conhecimento a partir desses dados n&o estruturados. Segundo Rothman (2021),
a relevancia do Processamento de Linguagem Natural (NLP) e dos transformers
reside na capacidade de entender e processar a complexidade do pensamento
humano expresso na linguagem escrita. A linguagem humana € 0 meio mais preciso
para transmitir uma grande quantidade de conhecimento, e o NLP, juntamente com
os transformers, possibilitam a conversdao do discurso em texto e a extracao
significativa de informagdes de grandes conjuntos de dados n&o estruturados, como
os textos cientificos sobre Diabetes Mellitus. Essa abordagem é essencial para uma
compreensao aprofundada da doencga, seus fatores de risco e possiveis estratégias
de tratamento e prevencgéo.

Segundo Studer, Benjamins e Fensel (1998), a Engenharia do
Conhecimento (KE) € uma disciplina voltada para o desenvolvimento e manutengao
de processos automatizados que geram e aplicam conhecimento. Pacheco e
Todesco (2012) corroboram essa visdo, afirmando que a Engenharia do
Conhecimento se dedica a explicitagcdo, formalizagcdo, representagdo e
operacionalizagao do conhecimento em atividades intensivas em conhecimento.

O grande volume de informagbes e a necessidade de automagdo na
Mineracdo de Dados na extragdo de conhecimento de papers na area da
Biomedicina s6 é viavel com o uso de técnicas e planejamento da Engenharia do

Conhecimento, além dos algoritmos e modelos da Ciéncia da Computagao.
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A Engenharia do Conhecimento destaca-se especialmente no uso de
ontologias, essenciais para o sucesso em projetos de Mineragao de Dados que
envolvem grandes volumes de informacgao cientifica. Segundo Allen, Stork e Groth
(2023), as ontologias sao cruciais na organizagao e estruturacdo do conhecimento,
definindo termos e relagdes entre conceitos em um dominio especifico. Elas
promovem a interoperabilidade e integracdo de dados heterogéneos, estabelecendo
uma taxonomia formal e semantica que possibilita uma compreensao mais
aprofundada e precisa dos dados. Dessa forma, sao instrumentos valiosos na
descoberta de padrdes, extracdo de informacgdes relevantes e facilitagao de tomadas

de decisao informadas em contextos de Mineracédo de Dados.

2.2 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS E MINERAGAO DE DADOS

Analise Exploratéria de Dados (do inglés Exploratory Data Analysis - EDA)
€ uma abordagem inicial de analise de dados que utiliza principalmente técnicas
graficas e estatisticas para resumir suas principais caracteristicas. EDA é
fundamental para compreender melhor os dados, identificar padrbes, detectar
anomalias, testar hipoteses e verificar pressupostos. Ao aplicar EDA, os analistas
podem interpretar os resultados e tomar decisdes informadas sobre quais modelos e
técnicas de mineracdo de dados devem ser aplicados posteriormente. Através da
visualizacdo dos dados e das estatisticas descritivas, EDA facilita a compreensao
dos dados antes da aplicagédo de técnicas mais avangadas (PURI et al., 2023).

Mineragao de Dados (do inglés Data mining - DM), no seu termo genérico,
também conhecido como text mining quando aplicado a textos, ou abstract-data
mining ao ser aplicado a abstracts de papers, € uma area de pesquisa amplamente
reconhecida entre diversas disciplinas académicas. Seu objetivo principal é a
identificacdo de padrbes e tendéncias em grandes volumes de dados, transformando
dados brutos em informacgdes uteis e acionaveis. Um exemplo pratico € a analise de
publicagdes cientificas altamente citadas, onde técnicas de data mining sé&o
aplicadas para extrair e categorizar informagdes relevantes. A analise revelou que
areas de pesquisa como GIS, analise bibliométrica e ciéncia da informacédo sao
frequentemente associadas ao data mining (JAYASEKARA; ABU, 2018).

O DM, no caso, Text Mining, envolve a descoberta automatica de novas
informagdes previamente desconhecidas, extraidas de diversos recursos escritos.

Este processo abrange a identificacao, extracdo e analise de padrdes textuais para a
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descoberta de conhecimento. Por exemplo, ao analisar publicagdes cientificas, o
Text Mining pode revelar areas de pesquisa inexploradas e ajudar provedores de
bancos de dados a melhorar a indexacao de artigos. Assim, Text Mining permite que
pesquisadores analisem grandes volumes de literatura cientifica de maneira
eficiente, identificando comportamentos e padrées que podem ser uteis em diversas
aplicacdes, desde a previsdo de comportamentos em redes sociais até a melhoria
das condigbes de saude publica por meio da informatica médica (JAYASEKARA,;
ABU, 2018).

O Text Mining, também conhecido como KDT (Knowledge Discovery in
Textual Databases) ou mineragao de dados textuais, € definido como o processo de
extracdo de padrdes ou conhecimento previamente desconhecidos, compreensiveis,
potenciais e praticos de grandes colegdes de dados textuais n&o estruturados. Este
campo de pesquisa € composto por trés etapas principais: pré-processamento do
texto, operacdes de mineragao de texto e pds-processamento. O pré-processamento
envolve tarefas como selecao de dados, classificagdo e extragao de caracteristicas,
preparando os documentos para diferentes propdsitos de mineragao. As operagoes
de mineragdo de texto incluem clustering, descoberta de regras de associagéao,
analise de tendéncias, descoberta de padrdes e outros algoritmos de descoberta de
conhecimento. O pds-processamento manipula os dados ou conhecimentos obtidos,
incluindo a avaliacdo, selecdo, interpretacdo e visualizacdo do conhecimento
(ZHANG; CHEN; LIU, 2015).

Com o desenvolvimento rapido da tecnologia da informagado e a aplicagao
extensiva da internet, a mineracdo de texto tornou-se uma area de pesquisa
essencial. A internet gera grandes quantidades de dados textuais ndo estruturados,
como blogs, postagens em foruns e documentagdo técnica. Esses dados contém
muita informagao valiosa, mas sao extremamente dificeis de processar devido ao
seu volume e diversidade. A demanda por analise de dados textuais esta crescendo,
e a mineragdo de texto surgiu como uma solugdo para adquirir a informacéo
necessaria a partir desses dados nao estruturados. A mineracdo de texto é
considerada mais valiosa comercialmente do que a mineragao de dados porque uma
grande parte das informacbes de uma empresa esta contida em documentos
textuais. No entanto, a mineragédo de texto € mais complexa devido a natureza nao
estruturada dos dados textuais. Ela envolve areas como inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, estatisticas matematicas e sistemas de banco de dados
(ZHANG; CHEN; LIU, 2015).
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2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Conforme Russel e Norvig (2021), a Inteligéncia Artificial (do inglés Artificial
Intelligence - Al) é um campo que busca construir maquinas capazes de
comportamento inteligente. Envolve a criagdo de sistemas que podem perceber,
entender, prever e manipular o mundo. A Al € um campo em rapido crescimento, ja
gerando impacto econdmico significativo, com vastos horizontes intelectuais ainda a

serem explorados. Quatro Abordagens para Al:

* Agir como Humano. A Abordagem do Teste de Turing: Proposto por Alan
Turing em 1950, o teste de Turing avalia a capacidade de uma maquina em
exibir comportamento inteligente equivalente ao de um humano. Para passar
esse teste, uma maquina precisa de capacidades em processamento de
linguagem natural, representacao de conhecimento, raciocinio automatizado e
aprendizado de maquina. Uma verséao estendida, o teste de Turing total, inclui
visdo computacional, reconhecimento de fala e robdtica.

* Pensar como Humano. A Abordagem de Modelagem Cognitiva: Esta
abordagem foca em entender como os humanos pensam. Envolve
introspecgédo, experimentos psicolégicos e imagens cerebrais para
desenvolver programas que possam replicar processos de pensamento
humano. Modelando a cognigcdo humana, a Al busca imitar as operagdes
mentais dos humanos.

* Pensar Racionalmente. A Abordagem das “Leis do Pensamento”. Baseada
nas leis do pensamento idealizadas por fildsofos, essa abordagem envolve a
criacao de algoritmos que possam simular o pensamento racional. O objetivo
é criar sistemas que tomem decisdes baseadas em raciocinio logico.

« Agir Racionalmente. A Abordagem do Agente Racional: Um agente racional
age para alcancar o melhor resultado ou, quando ha incerteza, o melhor
resultado esperado. Esta abordagem enfatiza o design de agentes que
possam tomar decisbes e agir autonomamente para alcangar objetivos
especificos, utilizando campos como estatistica, teoria de controle e

economia.

Ao perseguir essas abordagens diversas, os pesquisadores de Al visam

desenvolver sistemas que possam realizar uma ampla gama de tarefas, desde jogar
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xadrez até diagnosticar doengas, ampliando nossa compreensao da inteligéncia e
expandindo suas aplicagbes praticas em varios dominios.

Aprendizado de Maquina (do inglés Machine Learning - ML) é uma subarea
da Al focada no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem aos
sistemas aprender a partir de dados. Esses modelos fazem previsdes ou tomam
decisdes com base em dados historicos, sem programagao explicita para essas
tarefas. A construcdo de modelos que podem se adaptar e melhorar com a
experiéncia é essencial para criar sistemas inteligentes, tornando o aprendizado de
maquina uma parte fundamental da computacao inteligente na era atual (SARKER,
2021).

Em outros termos ML é uma abordagem cientifica que utiliza a probabilidade
em vez da logica booliana, aprendizado automatico em vez de codificagdo manual, e
resultados experimentais em vez de alegagdes filosoficas. Em vez de criar teorias
totalmente novas, os pesquisadores de ML costumam construir sobre teorias
existentes, baseando suas alegagdes em teoremas rigorosos ou metodologias
experimentais sélidas (COHEN, 1995). Este campo promoveu o uso de conjuntos de
problemas de benchmark compartiihados para demonstrar progresso, como o
repositério da UC Irvine para conjuntos de dados de aprendizado de maquina e a
competicdo de planejamento internacional para algoritmos de planejamento
(RUSSEL; NORVIG, 2021).

A Al, inicialmente separada de outros campos como a teoria de controle e a
estatistica, comegou a adotar os resultados positivos dessas areas. McAllester
(1998) destacou que o aprendizado de maquina nao deve ser isolado da teoria da
informacgéo, e o raciocinio incerto ndo deve ser separado da modelagem estocastica.
Um exemplo ilustrativo € o campo de reconhecimento de fala, que nos anos 1980
passou a dominar com modelos ocultos de Markov (do inglés Hidden Markov Models
- HMMs). Esses modelos sdo baseados em uma teoria matematica rigorosa e sao
treinados em grandes corpora de dados reais, melhorando constantemente seu
desempenho em testes cegos rigorosos (RUSSEL; NORVIG, 2021).

A aceitacado de dados, modelagem estatistica, otimizagdo e aprendizado de
maquina pela Al resultou na reunificacdo gradual de subcampos como visédo
computacional, robotica, reconhecimento de fala, sistemas multiagente e
processamento de linguagem natural. Essa reintegragdo trouxe beneficios
significativos tanto em termos de aplicagdes praticas, como a expansao do uso de

robds, quanto em uma melhor compreensao tedrica dos problemas centrais da Al.
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Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning — DL) é uma ampla familia
de técnicas de aprendizado de maquina onde as hipoteses assumem a forma de
circuitos algébricos complexos com forgas de conexao ajustaveis. O termo “deep” se
refere ao fato de que esses circuitos sdo tipicamente organizados em muitas
camadas, significando que os caminhos de computagdo dos inputs aos outputs
possuem muitos passos. DL € amplamente utilizado em aplicagdes como
reconhecimento de objetos visuais, tradugdo automatica, reconhecimento e sintese
de fala, e sintese de imagens, além de desempenhar um papel significativo em
aplicac¢des de aprendizado por reforgo (RUSSEL; NORVIG, 2021).

As origens do DL estdo no trabalho inicial que tentou modelar redes de
neurénios no cérebro (McCulloch e Pitts, 1943) com “circuitos computacionais”, que
sdo representagcdes matematicas. Por essa razdo, as redes treinadas por métodos
de deep learning sédo frequentemente chamadas de redes neurais, apesar da
semelhanga com células e estruturas neurais reais ser superficial (RUSSEL,;
NORVIG, 2021).

24 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (do inglés Natural Language
Processing - NLP) é definido como a capacidade computacional de reconhecer e
processar a linguagem utilizada pelos seres humanos. Uma aplicagcao basica dessa
tecnologia pode ser exemplificada pela identificagdo e remocéo de palavras
especificas em um texto, uma entre as diversas funcionalidades possiveis dentro
deste campo (SRINIVASA-DESIKAN, 2023). De acordo com Allhyari et al. (2017), o
NLP & um subcampo da ciéncia da computagdo, inteligéncia artificial (IA) e
linguistica, amplamente aplicado na mineragcdo de texto. Lauriola, Lavelli e Aiolli
(2021) definem NLP como um ramo da IA repleto de tarefas complexas e
desafiadoras relacionadas a linguagem, como tradugdo automatica, respostas a
perguntas e resumo de textos.

O campo do processamento de linguagem natural é vasto e diversificado,
englobando desde teorias e modelos formais nao baseados em IA, como autématos
de estado finito e sistemas de regras, até algoritmos complexos de aprendizado de
maquina e IA, como redes de Markov ocultas e campos aleatérios condicionais.
Essas abordagens sao cruciais para o tratamento de ambiguidades e a analise

profunda de dados em NLP, refletindo a evolugdo da area em direcdo a métodos
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que podem aprender e adaptar-se dinamicamente a partir dos dados disponiveis
(JURAFSKY; MARTIN, 2008).

O NLP é indispensavel na era da IA, sendo utilizado em aplicagdes de
interagdo homem-computador (HCI) em softwares de ultima geracdo. Esta
tecnologia permite estabelecer interfaces entre maquinas e humanos por meio do
entendimento de linguagens humanas, facilitando didlogos mais naturais (CHAO et
al., 2021). A linguagem natural € uma fonte rica de informagdes para muitas
aplicacdes, mas é discreta e esparsa, tornando-se uma fonte de dados desafiadora.
Para que o texto seja utilizavel como dado de entrada, deve-se transforma-lo em
uma representacao adequada, geralmente um vetor de numeros. As representagoes
vetoriais de texto podem ser construidas de varias maneiras diferentes (Babic;
MartinCi¢-lpsi¢; Mestrovi¢, 2020).

Dentro do contexto desta pesquisa, o NLP é uma tecnologia essencial para o
avango da assisténcia a saude, pois permite converter informagdes relevantes
contidas em textos em dados estruturados, utilizaveis por processos computacionais
que visam aprimorar o atendimento ao paciente e a pratica médica (FRIEDMAN;
RINDFLESCH; CORN, 2013). A importancia do NLP na area da saude motivou a
National Library of Medicine (NLM) a patrocinar um workshop para revisar o estado
da arte do NLP em biomedicina e no dominio geral da linguagem.

De modo geral, antes de qualquer processamento de linguagem natural de
um texto, este deve ser normalizado (JURAFSKY; MARTIN, 2021). Entre as fun¢des

importantes no tratamento do texto, citam-se:

* Tokenization: Separa o texto em palavras e simbolos, incluindo pontuacéo.

» Token Frequency/Count: Realiza a contagem de ocorréncia de tokens.

+ Stopword Removal: Remove tokens irrelevantes.

* N-grams: Sequéncia de palavras onde n indica 0 numero de palavras. Um
bigrama € a sequéncia de duas palavras, trigrama € uma sequéncia de trés
palavras e assim por diante.

« Stemming: Consiste em reduzir a palavra ao seu radical.

* Lemmatization: Permite reduzir a palavra a sua forma candnica, levando em
conta sua classe gramatical.

+ Part-of-Speech Tagging: Classifica cada ocorréncia de uma palavra em uma

frase como, por exemplo, um substantivo, adjetivo ou um verbo.
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« Named Entity Recognition (NER): Busca extrair e classificar as entidades
mencionadas em um texto escrito em linguagem natural.
* Relation Extraction (RE): Identifica e classifica os relacionamentos entre

entidades no texto.

A aplicacado de cada fungao depende do objetivo desejado, pois nem toda
atividade de NLP requer todas as fungdes ou mesmo parte delas. Cada projeto de
NLP seleciona as etapas mais relevantes para alcancgar resultados especificos,
otimizando o processamento e a analise dos dados textuais.

Dentro do NLP com abordagem de Al, o copus assume um papel de grande
importancia devido a ser um grande e estruturado conjunto de textos, essencial para
o inicio da analise de texto. Exemplos gratuitos de corpora incluem o Open American
National Corpus e o British National Corpus. A Wikipedia oferece uma lista util dos
maiores corpora disponiveis. Estes ndo se limitam ao idioma inglés, existindo varios
corpora em linguas europeias e asiaticas, com esforgos continuos em todo o mundo
para criar corpora para a maioria das linguas. Laboratérios de pesquisa
universitarios também sdo uma fonte valiosa para obter corpora; um dos mais
icbnicos corpora da lingua inglesa, o Brown Corpus, foi elaborado na Brown
University. Isso ressalta que, além de modelos, algoritmos e técnicas, a qualidade
dos dados de treinamento é crucial para o NLP baseado em Al (SRINIVASA-
DESIKAN, 2023).

A construgao de corpora é fundamental para o sucesso do Processamento
de Linguagem Natural (NLP) na biomedicina. Um corpora bem alinhado a uma
determinada area de conhecimento, como a biomedicina, facilita a estruturacédo de
informagdes clinicas que, de outra forma, estariam dispersas em textos néao
estruturados. Desde a década de 1960, os sistemas de NLP tém mostrado que é
viavel transformar informacdes clinicas textuais em dados estruturados que podem
melhorar o cuidado com o paciente e a medicina (FRIEDMAN; RINDFLESCH;
CORN, 2013).

Na biomedicina, recursos como o SNOMED, o Sistema de Linguagem
Médica Unificada (UMLS) e bases de dados como PubMed desempenham um papel
crucial ao fornecer terminologias e dados estruturados para o desenvolvimento de
sistemas de NLP. Esses sistemas sao projetados para reconhecer entidades
especificas no texto, como procedimentos médicos, medicamentos, doencas e

substancias do corpo, faciltando a extracdo de informacbdes pertinentes e a
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descoberta de relagdes entre essas entidades, essencial para a criacdo de
Knowledge Graphs (KGS) (PULUGU et al., 2024).

A utilizacao de corpora especificos e bem anotados é indispensavel para o
treinamento e avaliagdo de modelos de NLP, especialmente na biomedicina, onde a
precisdo e a especificidade das informacdes sao criticas. O alinhamento do corpora
ao dominio de conhecimento garante que os modelos aprendam as nuances e
particularidades do vocabulario médico, aumentando a eficiéncia na extragdo de
conhecimento e contribuindo para uma melhor compreenséo e gestdo de condi¢des
de saude complexas.

O corpus de texto € um grande conjunto estruturado de textos essencial para
treinar modelos de NLP. Corpora como o Open American National Corpus e o British
National Corpus fornecem recursos valiosos para a analise de texto. Na biomedicina,
corpora especializados alinhados ao conhecimento do dominio, como SNOMED e o
Unified Medical Language System (UMLS), sédo cruciais. Esses corpora permitem o
treinamento preciso de modelos de NLP para tarefas como reconhecimento de
entidades e extragdo de informagdes, melhorando significativamente a qualidade e
relevancia dos modelos em aplicagdes médicas (FRIEDMAN; RINDFLESCH; CORN,
2013).

O NLP possui grande aplicabilidade em varias areas, sendo uma ferramenta
essencial para a analise e compreensdo de textos. Algumas das principais

aplicacées do NLP incluem:

* Traducdo Automatica: Permite traduzir frases de uma lingua para outra
utilizando motores estatisticos, como o Google Translate, garantindo que o
significado e a gramatica sejam mantidos. Técnicas modernas envolvem
redes neurais artificiais e Deep Learning para melhorar a qualidade da
traducéo (Tillmann et al., 1997).

+ Categorizagdo de Textos: Utilizada para classificar grandes volumes de
dados, como documentos oficiais e noticias, em categorias predefinidas. Este
processo € fundamental para filtros de spam de e-mail, que categorizam
mensagens para identificar spam (Hayes, 1992).

* Filtragem de Spam: Baseada em técnicas de categorizagdo de texto, a
fitragem de spam utiliza aprendizado de maquina para identificar e bloquear
e-mails indesejados, utilizando modelos como Naive Bayes e maquinas de

vetor de suporte (Androutsopoulos et al., 2000).
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+ Extracdo de Informagdes: Envolve identificar e extrair frases ou entidades
relevantes de dados textuais, como nomes, locais, eventos e datas. Técnicas
como modelos ocultos de Markov (HMMs) sédo usadas para melhorar a
preciséo e eficiéncia das buscas especificas (McCallum e Nigam, 1998).

« Sumarizagdo de Textos: Essencial na era da sobrecarga de informagdes,
permite criar resumos de grandes volumes de texto, mantendo seu significado
original. Isso é util para entender rapidamente informagdes importantes de um
conjunto de dados extenso (Zajic et al., 2008).

» Sistemas de Dialogo: Implementados em assistentes virtuais como Siri, Alexa
e Google Assistant, esses sistemas utilizam todos os niveis de linguagem
para interagir com os usuarios de maneira natural e eficiente (Liddy, 2001).

» Aplicagbes Médicas: O NLP é amplamente utilizado na medicina para extrair
e resumir informagdes de registros médicos, facilitando a identificacdo de
efeitos colaterais de medicamentos e outras informacdes criticas para a

saude (Glasgow et al., 1998).

Os embeddings sdo uma forma avangada de representagdo de palavras
que conecta o conhecimento humano de maneira significativa a compreenséo da
maquina (BIRUNDA; DEVI, 2022). Técnicas de embeddings representam palavras
como vetores numéricos em um espacgo n-dimensional, onde a posi¢ao dos vetores
transmite a semantica das palavras. Palavras com significados semelhantes
possuem vetores préximos uns dos outros (RIZKALLAH; ATIYA; SHAHEEN, 2022).
Isso significa que os vetores codificam o significado das palavras e suas relagdes
semanticas com outras palavras do corpus.

Representagbes tradicionais, como Bag-of-Words (BOW) e TF-IDF, tém
limitagdes, pois ignoram a ordem das palavras e suas semelhangas sintaticas e
semanticas (LI et al., 2018; KALYAN; SANGEETHA, 2020). Para superar essas
limitagdes, Mikolov et al. (2013a) propuseram o uso de embeddings para capturar
relagdes sintaticas e semanticas, melhorando a qualidade dos vetores e acelerando
o treinamento. Os embeddings mapeiam palavras em representagbes vetoriais
densas, minimizando problemas como a dimensionalidade alta e a falta de
informacdes nas representacdes tradicionais (KALYAN; SANGEETHA, 2020).

Os embeddings podem ser divididos em varias categorias: embeddings de
texto e de conceito, além de embeddings de caracteres, palavras, frases, sentengas

e documentos. Word embeddings, como Word2Vec, GloVe e FastText, sdo vetores
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densos aprendidos a partir de grandes cole¢des de texto, observando o contexto de
cada palavra (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2018). Métodos mais recentes,
como BERT e ELMo, geram representacbes altamente especificas para cada
contexto, tornando a analise semantica mais precisa em casos de ambiguidade
(AKBIK et al., 2019; HAJ-YAHIA; SIEG; DELERIS, 2019).

Essas técnicas tém uma ampla aplicagdo em processamento de linguagem
natural, aprendizado de maquina e sistemas de recomendacé&o, proporcionando um
espaco vetorial de baixa dimensionalidade que contém informagdes uteis para varias
tarefas, como classificagdo de texto, agrupamento de documentos e recomendagao
de itens (BIRUNDA; DEVI, 2022; RIZKALLAH; ATIYA; SHAHEEN, 2022). Em suma,
os embeddings sdo fundamentais para capturar relagdes semanticas e sintaticas,
melhorando significativamente a qualidade e a eficiéncia das aplicagdes de NLP.

Entendimento de Linguagem Natural (do inglés Natural Language
Understanding NLU), para Dahl (2023), € uma subarea do NLP que estrutura a
linguagem para que sistemas computacionais possam processa-la e executar
aplicacdes uteis. NLU é valiosa para aplicagcdes praticas, onde os beneficios
justificam os custos de desenvolvimento e manutengdo. Envolve avaliar o
desempenho do sistema, melhorar os resultados e implantar aplicagbes, sendo
adequada para projetos académicos, demonstracdes, provas de conceito ou
questbes de pesquisa avancada. A diferenca entre NLU e NLP estda na
especificidade de suas fungdes: enquanto NLP abrange uma variedade de técnicas
para manipular a linguagem natural, como tradugdo automatica e analise de
sentimentos, NLU foca especificamente na compreensdo e interpretacdo da
linguagem, estruturando os dados textuais de forma que possam ser utilizados de

maneira significativa por sistemas computacionais.

241 Modelagem de Tépicos

A Modelagem de Topicos (do inglés Topic Modelling) € uma técnica de
aprendizado nao supervisionado em NLP que identifica padrbes e agrupa palavras
em topicos dentro de grandes conjuntos de dados textuais. Esses modelos ajudam a
descobrir temas latentes nos documentos, fornecendo uma visdo geral dos
principais tépicos abordados (IBM, 2024). Wiliams et al. (2024) definem Topic
Modeling como uma técnica de mineragao de texto que identifica temas significativos

em um conjunto de documentos. O resultado geralmente é um conjunto de tépicos
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composto por tokens isolados que frequentemente coocorrem nos documentos.
Embora esses tokens ajudem a inferir o significado dos tépicos, sua interpretagcao
pode ser dificil para os humanos.

O Latent Dirichlet Allocation (LDA) € um modelo probabilistico generativo
para colecdes de dados discretos, como corpora de textos, baseado em um modelo
bayesiano hierarquico de trés niveis, no qual cada item de uma colegao é modelado
como uma mistura finita sobre um conjunto subjacente de topicos. Cada tépico, por
sua vez, € modelado como uma mistura infinita sobre um conjunto subjacente de
probabilidades de topicos. No contexto da modelagem de textos, as probabilidades
dos topicos fornecem uma representagcédo explicita de um documento, fazendo com
que o LDA seja visto como um método do tipo Bag of Word (CBOW) para
modelagem de linguagem e redugdo de dimensionalidade (HOLZINGER et al.,
2014).

O principio basico do LDA é que os documentos podem ser representados
como uma mistura de tépicos latentes, que sédo representados por uma distribuicao
de palavras (BLEI et al., 2003). Similar a Latent Semantic Analysis (LSA) e
Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA), o numero de topicos latentes
usados no modelo deve ser fixado a priori. No entanto, em contraste com métodos
como o LSA, que utilizam métodos de algebra linear, o LDA utiliza métodos
probabilisticos para inferir a mistura de tépicos e palavras. O processo gerativo
assumido para cada palavra em um documento dentro de um corpus envolve 0s
seguintes passos: escolher N, o numero de palavras de um documento, estimado
por uma distribuicdo de Poisson; escolher uma mistura de topicos 8 de acordo com
uma distribuicdo de Dirichlet sobre a, um prior de Dirichlet sobre todos os
documentos; e cada uma das N palavras é selecionada primeiro escolhendo um
topico representado como uma variavel aleatdéria multinomial z, e segundo
escolhendo uma palavra de uma probabilidade multinomial condicionada ao topico z
(BLEI et al., 2003).

A meta da inferéncia no modelo LDA é encontrar os valores de ¢, a
probabilidade de uma palavra w ocorrer em um toépico z, e 6, a distribuicdo de
topicos sobre um documento. Existem varios algoritmos propostos para resolver o
problema de inferéncia no LDA, incluindo um algoritmo de Expectation-Maximization
variacional, um algoritmo de Expectation-Propagation, e um algoritmo de
amostragem de Gibbs colapsada (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004).
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A Non-negative Matrix Factorization (NMF) & outra técnica comumente
utilizada, e é definda por Liu (2019) como sendo uma técnica baseada em algebra
linear que decompde uma matriz de entrada V em duas matrizes menores, W e H,
todas com valores nao-negativos. Em NLP, a matriz de entrada V representa a
contagem de termos ou a matriz TF-IDF de documentos. A matriz W é a matriz de
caracteristicas, onde cada linha representa um tépico e o peso de cada termo nesse
topico. A matriz H € a matriz de coeficientes, indicando a relevancia de cada topico
para cada documento. Ja para Barber (2012), a NMF & uma técnica de analise que
se diferencia por impor a restricdo de ndo negatividade nas entradas das matrizes
base e de peso. Essa caracteristica faz com que o NMF seja uma variagdo da
Analise Fatorial, particularmente util quando se deseja garantir que os componentes
gerados sejam interpretaveis em termos de contribui¢ées positivas. O NMF também
€ considerado uma generalizagcdo do pLSA, mas sem a necessidade de
normalizagdo das bases, o que pode resultar em convergéncia mais lenta durante o
treinamento.

Por sua parte, BERTopic € um modelo de ultima geragdo para modelagem
de topicos que utiliza embeddings de palavras para representar os segmentos de
texto, possibilitando a localizacdo de palavras, frases ou documentos
semanticamente semelhantes em proximidade espacial. Diferente de métodos
tradicionais como a LDA, que requer a especificacdo do numero de tdpicos
antecipadamente, BERTopic emprega o Hierarchical Dirichlet Process (HDP) para
agrupar vetores em topicos, oferecendo uma descricdo mais detalhada e
contextualizada dos topicos extraidos. Este método € particularmente eficaz em
capturar sutilezas e complexidades dentro dos conjuntos de dados, proporcionando
uma compreensao mais rica e matizada dos dados textuais. BERTopic destaca-se
por sua capacidade de capturar relagdes semanticas profundas entre textos,
tornando-o altamente eficaz em identificar e agrupar topicos de maneira
contextualizada e detalhada. A implementacdo do BERTopic apresenta uma visao
multidimensional dos topicos, refletindo uma camada mais profunda de
entendimento tematico e melhorando a interpretabilidade das descri¢gdes de tépicos
em comparag¢ao com abordagens tradicionais (WILLIAMS et al., 2024).

Existem varios métodos para distribuir textos em tépicos, sendo os mais
tradicionais a pLSA, LSA e a LDA. Recentemente, algoritmos avangados como
BERTopic e Top2Vec tém atraido atengdo no campo do NLP. Esses métodos

modernos oferecem vantagens adicionais e sdo avaliados quanto a sua capacidade



51

de melhorar a interpretacdo dos modelos de tdpicos. A aplicabilidade de tais
métodos na biomedicina, por exemplo, pode ajudar na descoberta de padrbes em
grandes volumes de literatura cientifica, auxiliando na identificacdo de novas areas
de pesquisa e aprimorando a analise de dados biomédicos (WILLIAMS et al., 2024).

A modelagem de topicos possui grande valor no contexto desta pesquisa,
nao apenas como um método para a descoberta dos tdpicos abrangidos pela
literatura cientifica que serve de insumo para a criacdo do KG, mas também para a
extracdo de informagdes importantes que podem enriquecer cada uma das
entidades que fazem parte do KG em questdo. Ao identificar temas recorrentes e
relevantes nos textos cientificos, a modelagem de tépicos permite a integracao de
informagdes adicionais as entidades do grafo, proporcionando uma visdo mais
completa e detalhada. Esse processo de enriquecimento das entidades pode levar a
inferéncia de novos conhecimentos, facilitando a descoberta de relagdes e padrdes
que, de outra forma, poderiam passar despercebidos. Assim, a aplicagdo de técnicas
de modelagem de tdpicos contribui significativamente para o representagdo e a
descoberta de conhecimento dentro do dominio da pesquisa biomédica,

especialmente no estudo da diabetes mellitus.

2.4.2 Reconhecimento de Entidade Nomeada e Extragao de Relagao

Reconhecimento de Entidade Nomeada (do inglés Named Entity Recognition
- NER) é uma tarefa de extragcao de texto que envolve a identificagcao e classificagao
de entidades nomeadas, como lugares, pessoas, datas e horas. NER é uma das
principais tarefas de NLP, assim como a etiquetagem de partes do discurso (POS-
tagging). Entidades nomeadas sao objetos do mundo real com nomes proéprios,
como “Franca” (GPE - Entidade Geopolitica), “Donald Trump” (PER - Pessoa) e
“Twitter” (ORG - Organizacéo). A ferramenta spaCy, uma biblioteca Python, utiliza
modelos estatisticos para reconhecer diferentes tipos de entidades em documentos,
embora possa necessitar de ajustes especificos conforme o caso de uso. Além
disso, a Named Entity Disambiguation (NED) é importante para diferenciar entre
entidades com o mesmo nome, mas em contextos diferentes, como “Rome” a cidade
versus “Rome” o artista (SRINIVASA-DESIKAN, 2018).

NER apresenta desafios adicionais em aplicacbes de extragdo de
informacao, como identificar referéncias a pessoas reais, organizagdes e locais em

textos longos, como artigos de jornal, onde um mesmo individuo pode ser referido



52

de varias formas, como Joe Biden sendo chamado de presidente, Sr. Biden, ele, ou

ex-vice-presidente. E crucial evitar interpretagdes erradas, como confundir Dr. Biden

com Joe Biden, sendo na verdade uma referéncia a sua esposa. Modelos BERT,

especialmente os “cased”, sao uteis para NER, pois consideram a capitalizacdo dos
nomes proprios (DAHL, 2023).

Para Devarakonda, Raja e Xu (2024a), existem alguns desafios envolvidos

na tarefa de NER, centrados principalmente na deteccdo e classificacdo das

entidades:

Deteccdo de Intervalo (Span Detection): Este problema se refere a
identificacdo da localizagado exata no texto e a sequéncia de caracteres que
compdem a entidade. Isso geralmente é feito determinando o indice do
primeiro caractere da entidade e seu comprimento. Por exemplo, se a
entidade for “cancer de mama”, o sistema deve identificar onde essa frase
comecga e quantos caracteres ela contém.

Identificagdo do Tipo de Entidade (Entity Type Identification): Apds detectar a
entidade, & necessario classifica-la em uma categoria especifica, como
problema meédico, teste ou tratamento. Por exemplo, “cancer de mama” seria
classificado como um problema médico. Além disso, uma vez que a entidade
€ reconhecida, pode ser necessario mapea-la para uma entrada padronizada
em um sistema de codificagdo, como o ICD-9-CM (Classificagao Internacional
de Doengas) ou em um tesauro como o UMLS (Sistema de Linguagem
Médica Unificada). Esse processo de mapeamento € conhecido como “entity

linking” ou normalizag&o de conceitos.

Devarakonda, Raja e Xu (2024a) também descrevem algumas

complexidades adicionais, focadas na variabilidade da comunicagdo humana e na

complexidade da escrita, que podem surgir durante a aplicagado de NER:

Entidades Aninhadas: As vezes, uma entidade pode estar completamente
dentro do intervalo de outra. Por exemplo, na frase “com uma histéria de trés

anos de dorméncia bilateral das maos”, “dorméncia bilateral das maos” é um
problema meédico, enquanto “mao” € uma entidade interna do tipo parte do

corpo.
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Entidades Disjuntas: Em alguns casos, uma entidade pode nao ser contigua,
ou seja, pode ser separada por outras palavras. Por exemplo, na frase “O
atrio esquerdo esta moderadamente dilatado”, a expressao “atrio esquerdo
dilatado” ndo é uma sequéncia continua.

Entidades Distribuidas: As vezes, duas ou mais entidades podem
compartilhar um prefixo comum. Por exemplo, na frase “A ressonancia
magnética mostrou processo neoplasico no figado e no célon”, existem duas
entidades distintas: “processo neoplasico no figado” e “processo neoplasico

no célon”, que compartilham o prefixo “processo neoplasico”.

A aplicagdo de NER pode seguir cinco abordagens principais, conforme

descrito por Devarakonda, Raja e Xu (2024a):

Métodos Baseados em Dicionario: Esta abordagem inicial envolve o uso de
um dicionario que contém conceitos médicos e seus sindnimos, como o
UMLS. O texto de entrada é segmentado em tokens, que sao entao
normalizados (caso, variagbes ortograficas, etc.) e comparados com as
entradas do dicionario. Se houver uma correspondéncia, a entidade é
reconhecida e classificada. Uma variagdo desse método usa um PoS (Part of
Speech) tagger e um parser superficial para identificar frases nominais,
aumentando a precisdo do reconhecimento.

Métodos Supervisionados: Nesta abordagem, um corpus de treinamento
anotado com entidades € usado para treinar modelos de aprendizado de
maquina ou aprendizado profundo. Modelos supervisionados como CRFs
(Conditional Random Fields) e HMMs (Hidden Markov Models) foram
utilizados antes do advento das redes neurais. Atualmente, redes neurais
como LSTM bidirecionais com uma camada CRF no topo sdo comuns. Estes
modelos utilizam embeddings de métodos como Word2Vec, GloVe e ELMo
para representar tokens.

Abordagem de Rotulagem de Sequéncias: Esta é a abordagem padrdo mais
comum para NER, onde o texto é tokenizado e cada token é rotulado como
parte de uma entidade (B para inicio, | para interior) ou fora de qualquer
entidade (O). Esta rotulagem, conhecida como BIO tagging, pode ser
estendida para suportar multiplos tipos de entidades. Modelos como RNNs,

LSTMs e especialmente BERT séo utilizados para esta tarefa.
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* Aprendizado Baseado em Prompt e Grandes Modelos de Linguagem (LLMs):
Recentemente, o aprendizado baseado em prompt, habilitado por LLMs como
GPT-3, tem sido uma abordagem eficiente para NER. Ao invés de treinar
modelos com dados anotados, prompts sdo usados para guiar os LLMs a
identificar entidades em texto. Esta abordagem pode ser usada com zero ou
poucas amostras de treinamento, tornando-se uma solugdo pratica e
poderosa para varias tarefas de NLP, incluindo NER.

* Aprendizado Semi-Supervisionado e N&o Supervisionado: Devido aos altos
custos e atrasos na anotacao de dados no dominio biomédico, métodos semi-
supervisionados e nao supervisionados sao valiosos. Um exemplo € o uso de
regras “denoised” por redes neurais para gerar um grande conjunto de dados
anotados a partir de um pequeno conjunto de sementes. Outra abordagem é
reformular a extracdo de entidades como uma tarefa de compreensao de
maquina, onde entidades sdo extraidas como respostas a perguntas

especificas, abordando naturalmente entidades sobrepostas.

O NER nao é um problema solucionado, a pesquisa sobre este assunto
ainda € muito ativa, seja na avaliagdo de novas arquiteturas ou modelos, seja na
solucao de problemas especificos. Para esta pesquisa e a pesquisa na area
biomédica, NER €& fundamental, pois facilita a identificacdo e classificacdo de
entidades como doengas, genes, proteinas e outros termos biomédicos em artigos
cientificos. Esta capacidade é essencial para a construgdo de KGs, permitindo o
processamento de grandes volumes de dados e a descoberta de relagdes entre
entidades, o que facilita insights e avangos no campo da biomedicina. A aplicagéo

do NER em um extrato de texto pode ser visualizada na Figura 1.



55

Figura 1 - NER aplicado em texto de Biomedicina
HISTORY OF PRESENT ILLNESS:, The patient is well known to me for a

history of iron-deficiency anemia DISEASE dueto chronic blood loss
DISEASE from colitis DISEASE . We corrected her hematocrit last year
with intravenous (V) iron CHEMICAL . Ultimately, she had a total
proctocolectomy done on 03/14/2007 to treat her ~ colitis DISEASE . Her
course has been very complicated since then with needing multiple surgeries
for removal of hematoma DISEASE . This is partly because she was on
anticoagulation for a right arm deep venous thrombosis DISEASE (

DVT bDISease ) she had early this year

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Extracdao de Relagbes (do inglés Relation Extraction - RE) € um processo
que envolve a identificacdo e categorizagédo das relagdes entre diferentes entidades
mencionadas em textos. Essas entidades podem ser genes, proteinas, doengas,
drogas, entre outras. A RE é crucial em varias aplicagbes de NLP, especialmente na
area biomédica, onde ¢é fundamental para entender interagbes bioldgicas e
farmacolodgicas, entre outros aspectos (DEVARAKONDA; RAJA; XU, 2024b).

Conforme BRUCHES et al. (2020) RE é uma tarefa frequentemente
resolvida acompanhada de tarefa de RE, que busca encontrar pares de entidades
que podem ser ligados por uma relagdo semantica. Quando um conjunto de relagdes
é predefinido, trata-se da tarefa de Relation Classification (RC), que consiste em
associar cada par de entidades com uma relacdo semantica especifica. E comum a
suposicao de que as entidades estejam na mesma sentenga para facilitar essa
associacao.

RE possui importancia reconhecida na mineragéo de literatura, onde textos
de fontes como artigos do PubMed, resumos meédicos, e redes sociais sao
analisados para extrair informacgdes estruturadas que podem ser armazenadas em
bases de conhecimento. Esses dados estruturados s&o essenciais para a
construcdo de graficos de conhecimento que apoiam descobertas cientificas e
melhoram a precisdo de modelos de NLP(DEVARAKONDA; RAJA; XU, 2024b).

Para Devarakonda, Raja e Xu (2024b) a RE pode ser realizada através de
diversas abordagens. Sao estas:

« Abordagens Baseadas em Regras ou Padrbes: As abordagens baseadas em

regras e padrdes foram utilizadas inicialmente no NLP biomédico com bons
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resultados. Hearst (1992) identificou padrbes tipicos na linguagem inglesa
que sugerem relagdes ISA (hiperdbnimo). Por exemplo, a frase “An NSAID
such as Aspirin relieves simple body pains” indica uma relagao hiperénimo-
hipbnimo entre “NSAID” e “Aspirin”. A ferramenta SemRep € um exemplo
pratico que extrai proposicbes de trés partes (sujeito, objeto e relagdo
nomeada) de textos biomédicos, mapeando e normalizando os argumentos
para conceitos UMLS.

Aprendizado Supervisionado: O aprendizado supervisionado é a abordagem
mais comum para a extracdo de relacdes. Envolve o uso de um corpus de
treinamento anotado com entidades e relagcbes entre elas. As relagdes podem
ser definidas dentro de uma estrutura sintatica como uma sentenga ou podem
cruzar sentengas e até paragrafos. A preparagdo dos dados é critica, e 0
problema de extracdo de relacbes é frequentemente mapeado para uma
tarefa de classificagao de texto.

Aprendizado N&o Supervisionado: Quando n&o ha um conjunto de
treinamento disponivel, o aprendizado ndo supervisionado pode ser uma
alternativa. Essas abordagens dependem de caracteristicas dos pares de
entidades e/ou das sentengas nas quais aparecem para categoriza-los em
classes de relagdes. Elementos sintaticos e seménticos das sentengas sao
usados tradicionalmente.

Supervisdo Distante: A supervisdo distante € usada quando ha uma
quantidade limitada de dados anotados. Neste método, utiliza-se um conjunto
de sementes de pares de entidades conhecidas com relagdes desejadas para
buscar passagens relevantes no corpus. As passagens encontradas tornam-
se amostras positivas para treinamento, e as amostras negativas s&o criadas
a partir de pares que nao existem na base de dados utilizada como
referéncia.

Aprendizado Semi-Supervisionado: No dominio biomédico, onde a anotagao
manual de dados é cara e demorada, métodos semi-supervisionados sao
promissores. Uma abordagem é o bootstrapping, onde um pequeno numero
de pares de entidades de alta precisao é usado para identificar passagens no
corpus que contenham padrdes de relagdes, que entdo sao usados para
encontrar um grande numero de amostras positivas para treinamento.
Métodos Baseados em Aprendizado Profundo: Com o avancgo das técnicas de

aprendizado profundo, redes neurais comecaram a ser amplamente utilizadas
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para a extragdo de relacbes. Modelos como CNNs (Redes Neurais
Convolucionais) e RNNs (Redes Neurais Recorrentes), incluindo variagdes
como LSTMs (Long Short-Term Memory), sdo treinados para reconhecer
padroes complexos em dados textuais. Mais recentemente, modelos
baseados em transformers, como BERT, tém demonstrado excelentes
resultados na tarefa de extragdo de relagdes, beneficiando-se de sua
capacidade de capturar dependéncias de longo alcance no texto. Para
BRUCHES et al. (2020) métodos baseados na arquitetura Transformer s&o
considerados os mais promissores. Os Transformers geralmente passam por
um aprendizado semi-supervisionado, que envolve um pré-treinamento nao
supervisionado seguido de um ajuste fino supervisionado para a tarefa em
questao.

Modelos neurais grandes como o BERT, quando pré-treinados com textos
especificos do dominio biomédico, demonstram ganhos significativos em tarefas de
NLP em comparagdo aos modelos de dominio geral. Estudos mostram que a
compilagdo de conjuntos de dados biomédicos publicos e o pré-treinamento desde o
inicio melhoram o desempenho em tarefas como reconhecimento de entidades
nomeadas. Esses avangos aceleram a pesquisa em NLP biomédico, proporcionando
uma base solida para a compreensdo e raciocinio em linguagem biomédica,
destacada no benchmark BLURB (GUNTURU et al., 2024).

2.4.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala

Modelos de Linguagem de Grande Escala (do inglés Large Language
Models — LLMs) sdo, assim como BERT e GPT, modelos de linguagem pré-
treinados baseados na arquitetura transformers, porém sempre contendo um grande
numero de parametros, e treinados para realizar varias tarefas de processamento de
texto, como NER e RE (ZHAO et al., 2023). A abordagem de LLM envolve o
treinamento de modelos em grandes conjuntos de dados néao rotulados para adquirir
representacbes de linguagem altamente generalizaveis, adaptaveis para tarefas
especificas de NLP (ZHAO et al., 2023).

Cabe salientar que um dos principais atributos de uma LLM é a grande
quantidade de parametros que sdo gerados a partir de uma imensa quantidade de

textos para o treinamento. Devido a isso, tanto modelos BERT quanto GPT podem
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ou ndo ser considerados LLMs, dependendo do numero de parédmetros que
possuem. Neste sentido, também existe o termo SLM (Small Language Models), que
se aplica a modelos com um numero relativamente menor de parédmetros. Estes
modelos menores podem ser adequados para aplicagdes especificas onde recursos
computacionais e dados sao limitados.

LLMs tém a capacidade de aprender e prever a proxima palavra ou
caractere em uma sequéncia de texto com base em probabilidades, além de gerar
texto coerente e executar tarefas de linguagem natural, como tradugé&o automatica,
respostas a perguntas e geragcéo de embeddings. O GPT-3, por exemplo, possui 175
bilhdes de parametros e pode realizar tarefas de linguagem natural com poucas
amostras ou instrucdes simples (BROWN et al., 2020). Recentemente, a OpenAl
apresentou o GPT-4, que adicionou melhorias na capacidade e seguranga em
comparagao com versdes anteriores, resolvendo problemas complexos de maneira
significativamente superior (ZHAO et al., 2023).

Entretanto, os LLMs apresentam desafios e limitacdes significativas, como a
necessidade de grandes volumes de dados e recursos computacionais para
treinamento, além da complexidade na interpretacdo dos resultados gerados. Eles
podem ter dificuldade em lidar com nuances e ambiguidades na linguagem natural e
podem gerar respostas que nado fazem sentido ou sao inadequadas para
determinadas tarefas (ZHAO et al., 2023).

Um dos principais desafios no uso de modelos de linguagem de larga escala
(LLMs) para a geragao de linguagem natural é garantir a qualidade e a confiabilidade
dos textos gerados, apreciando ao mesmo tempo as capacidades de raciocinio dos
LLMs (KOJIMA et al., 2022). Estudos recentes sobre técnicas de prompting
mostraram que as habilidades de raciocinio dos LLMs podem ser aprimoradas ao
encadear pensamentos em uma estrutura semelhante a um fluxograma (WEI et al.,
2022). Embora os LLMs possam produzir textos fluentes e coerentes, sem uma
verificagdo adequada, podem faltar consisténcia factual e introduzir informagdes
irrelevantes ou falsas que ndo sao suportadas por evidéncias (JI et al., 2023).

Uma abordagem comum para lidar com a falta de consisténcia factual nos
textos gerados por LLMs & aumentar os LLMs com fontes de conhecimento
externas, como grafos de conhecimento ou bancos de dados relacionais, que podem
fornecer fatos relevantes e contexto para a tarefa de geracdo (LEWIS et al., 2020).
Essa abordagem é conhecida como Geragdo Aumentada por Recuperagao (RAG) e

tem mostrado melhorar o desempenho dos LLMs em varias tarefas intensivas em
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conhecimento (WANG et al., 2019; BRATE et al., 2022). No entanto, o RAG também
apresenta limitagdes, como a dificuldade de selecionar os pontos de conhecimento
mais apropriados de uma fonte de conhecimento grande e ruidosa e a falta de
transparéncia e explicabilidade no processo de raciocinio dos LLMs.

Em relacdo a esta pesquisa, LLMs podem ser extremamente uteis na
extragdo e representagcdo de conhecimento a partir de abstracts de artigos cientificos
para a criagao de um KG. Trabalhar com LLMs pode se tornar mais simples ao nao
exigir tantas atividades de programacdo, muitas vezes se limitando a criagado de
prompts que geram a saida desejada. Para isso, a LLM deve ser treinada com textos
da area desejada, podendo ser realizado um fine-tuning de um modelo previamente
treinado ao adicionar mais textos especificos da area. Essas técnicas permitirdo
identificar e relacionar entidades de maneira eficiente, facilitando a construcédo de
uma representacao estruturada do conhecimento disponivel na literatura biomédica,
porém, é importante frizar que LLMs sao frequentemente consideradas caixas-pretas
devido a sua complexidade e a dificuldade de interpretar os processos internos que
levam as suas previsdes. Esses modelos tém bilhdes de parametros, e as interacdes
entre esses parametros ndo sido facilmente compreensiveis, o que dificulta a
rastreabilidade e a explicagcdo dos resultados gerados.

Na area da Biomedicina, avalar o funcionamento dos LLMs é especialmente
dificil porque a precisdo e a confiabilidade sao cruciais, talvez a Biomedicina seja
das areas onde mais se exige transparéncia ou explicabilidade dos processos que

levam a determinados resultados.

2.4.3.1 Transformers

A arquitetura conhecida como Transformers foi apresentada por Vaswani et
al. (2017) em seu trabalho intitulado “Attention Is All You Need”’, a equipe de
pesquisa da Google® desenvolveu uma inovadora arquitetura de rede neural
denominada transformer. Este modelo de Deep Learning adota uma estrutura de
codificador-decodificador e €& fundamentado no mecanismo de autoatencgao,
destacando-se pela sua capacidade de processar sequéncias de dados de maneira
eficiente. Na arquitetura de transformers, o mecanismo de autoatencdo € essencial
para entender como as palavras em uma sentenca se relacionam entre si. Essa
técnica ajuda o modelo a captar a dependéncia entre as palavras, contribuindo para
uma compreensdao mais completa do contexto geral do texto. Isso permite que o

modelo processe informacdes complexas e desempenhe tarefas como tradugao e
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geragao de texto de maneira eficaz, ajustando seu foco nas partes relevantes do
texto conforme necessario.

Na visdo de Vaswani et al. (2017), a arquitetura do transformer é descrita
através de uma série de camadas de autoatengcédo e camadas densas, configuradas
tanto no codificador quanto no decodificador. A estrutura inicia com o codificador,
que consiste em seis camadas idénticas; cada uma dessas camadas possui uma
subcamada de autoatencdo seguida por uma subcamada de rede feed-forward. O
processo comeca com o codificador recebendo uma sequéncia de vetores,
organizados em uma matriz, que sao primeiramente processados pela subcamada
de autoatencdo e, posteriormente, encaminhados para a rede feed-forward. Esta,
entdo, passa os vetores processados para a proxima camada dentro do préprio
codificador, facilitando uma integragdo e processamento eficientes da informagéo.

Esta arquitetura é representada pela Figura 2 , apresentada no seu artigo original.

Figura 2 - Arquitetura de Rede Neural Tranformer
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Fonte: Vaswani et al. (2017)
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No Quadro 1 s&o apresentados alguns modelos que fazem uso da

arquitetura Transformers, todos eles com aplicagcédo em NLP.

Quadro 1 - Modelos que fazem parte da arquitetura Transformers e ano de langa-

mento

Més e Ano Modelo Descricao

Junho 2018 GPT Primeiro modelo Transformer pré-treinado, NLP.

Outubro 2018 |BERT Pré-treinado projetado para resumos de senten-
cas.

Fevereiro 2019 |GPT-2 Versao aprimorada e maior do GPT.

Outubro 2019 |DistiiBERT |Versao destilada do BERT, é mais rapida e leve.

Outubro 2019 |BART, TS Modelos pré-treinados grandes que usam a mesma
arquitetura do Transformer original.

Maio 2020 GPT-3 Versao maior do GPT-2.

Julho 2019 RoBERTa Otimizagédo do BERT que foi ajustada com hiperpa-
rametros.

Junho 2019 XLNet Combina de linguagem autorregressiva e autoaten-
cao.

Abril 2019 ERNIE Incorpora conhecimento do mundo real.

Setembro 2019 |ALBERT Versao aprimorada do BERT com menos parame-
tros.

Margo 2020 Megatron Expande arquiteturas GPT-2, BERT e T5

Fevereiro 2023 |LLaMA Raciocinio de senso comum com zero e poucos
shot.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Transformers tém sido uma inovagao revolucionaria no campo do NLP,
permitindo a criagdo de modelos avangados como os ja citados, e suas variantes. O
mecanismo de autoatencao para processar textos de forma eficiente e paralela,
melhorando significativamente a precisdo e a capacidade de generalizagdo dos

modelos, tém se demonstrado importante para a biomedicina, e outras areas, ja que
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esses modelos facilitam tarefas relacionadas ao DM, aprimorando a analise de

literatura cientifica e dados clinicos, exemplificado por modelos como BioBERT.

2.4.3.2 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), um
modelo de aprendizado profundo pré-treinado para NLP, foi criado em 2018
utilizando bases de texto como o BookCorpus (800 milhdes de palavras de livros) e
a versao em inglés da Wikipedia (2,5 bilhdes de palavras). Segundo Devlin et al.
(2018), o BERT foi criado para pré-treinar representagdes bidirecionais profundas a
partir de um contexto ndo rotulado, incorporando conjuntamente tanto o contexto
esquerdo quanto o direito em todas as camadas. Como resultado, o modelo BERT
pré-treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida adicional para
criar modelos de ultima geracdo que podem ser utilizados para resolver varias
tarefas.

A estrutura do BERT possui duas etapas principais: o pré-treinamento e o
ajuste fino. No pré-treinamento, o modelo é treinado com dados nao rotulados em
diferentes tarefas. No ajuste fino, todos os parametros do modelo pré-treinado sao
ajustados utilizando dados rotulados da tarefa downstream, criando assim modelos
especificos para cada tarefa a partir da mesma inicializagdo pré-treinada (Devlin et
al., 2018).

A arquitetura transformer do BERT ¢é usada tanto no pré-treinamento quanto
no ajuste fino, alterando apenas a camada de saida conforme a tarefa. Tokens
especiais como [CLS] e [SEP] sao inseridos nas entradas do modelo durante o pré-
treinamento para demarcar sentengas e separar pares de sentengas. O BERT
primeiro pré-treina uma representagao textual genérica antes de ajusta-la para
tarefas especificas downstream por meio do ajuste fino (Devlin et al., 2018).

O BERT foi inicialmente construido com foco em duas tarefas: Masked
Language Modeling (MLM) e Next Sentence Prediction (NSP) (Rothman, 2021). No
MLM, o objetivo é prever palavras ausentes em uma frase, utilizando tanto palavras
anteriores quanto subsequentes. Ja na NSP, o objetivo é prever se duas sentengas
estdo sequencialmente conectadas no texto original, ajudando o modelo BERT a
entender os relacionamentos entre sentengas, crucial para diversas tarefas
downstream como perguntas e respostas e inferéncia de linguagem natural (Devlin
et al., 2018; Ekman, 2021).
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BERT é fundamental para a pesquisa em NLP, especialmente em tarefas de
NER, ER e Q&A (Question and Answer), devido a sua capacidade de pré-treinar
representacdes bidirecionais profundas de texto. No contexto da biomedicina, o
BioBERT, uma variante do BERT treinada em textos biomédicos, demonstra eficacia
superior na identificacdo de entidades biomédicas e na extracdo de relagdes entre
elas. Outro exemplo significativo € o ClinicalBERT, que é ajustado especificamente
para textos clinicos, melhorando a precisdao em tarefas de NLP dentro do dominio
meédico. Esses modelos permitem uma analise mais precisa e contextualizada de
grandes volumes de literatura cientifica, auxiliando na construgdo de grafos de
conhecimento robustos e na extragado de informagdes relevantes para avangos na

pesquisa biomédica.

2.4.3.3 GPT

O GPT (Generative Pre-trained Transformer) € um modelo de DL pré-
treinado, desenvolvido pela equipe de inteligéncia artificial da OpenAl® em 2018,
utilizando grandes quantidades de dados textuais, como o BookCorpus (800 milhdes
de palavras) e a versdo em inglés do Wikipedia (2,5 bilhdes de palavras)
(RADFORD et al., 2018). Para Ekman (2021), o GPT é um modelo de linguagem
natural treinado para prever a préxima palavra, ou seja, sua tarefa de pré-
treinamento € a geracao de texto.

O pré-treinamento do GPT utiliza a arquitetura do decodificador do
transformer, um modelo de autoatencao que calcula a atencao utilizando apenas as
palavras que precedem determinada palavra na sentenga, de acordo com a ordem
de passagem, seja da esquerda para a direita ou vice-versa. Esse mecanismo de
autoatengao permite ao modelo aprender como diferentes tokens se relacionam
durante o pré-treinamento (RADFORD et al., 2018).

Durante o pré-treinamento, o modelo recebe uma sentenga arbitraria como
entrada e utiliza fungdes de ativagao softmax em suas camadas para gerar uma
distribuicdo de probabilidade sobre todo o vocabulario. A palavra com maior
probabilidade é prevista como a proxima palavra na sentenca de entrada. Por
exemplo, para a sentencga “gpt is pre trained on an Im task”, o modelo tentaria prever

a palavra “pre” apds observar “gpt is” (EKMAN, 2021).
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O GPT se destaca por ser um modelo com bom desempenho para a
geracdo de texto e outras tarefas relacionadas a linguagem, utilizando uma
arquitetura de transformer decodificador para aprender representagdes bidirecionais
profundas a partir de contextos nao rotulados. Sua importancia para a minha
pesquisa na biomedicina reside na capacidade de gerar textos coerentes e realizar
tarefas complexas de NLP, como a extragédo e representagdo de conhecimento de

artigos cientificos para a criacdo de KGs.

2.4.4 Retrieval-Augmented Generation

A Retrieval-Augmented Generation (RAG) € uma abordagem avancada em
NLP que integra Modelos de LLMs com fontes de conhecimento externas para
melhorar a relevancia e precisao das respostas geradas. Ao combinar moédulos nao-
paramétricos e paramétricos, o RAG recupera documentos ou conhecimentos
relevantes de um grande corpus e os utiliza como contexto adicional no processo de
geragcdo. Essa técnica aprimora a profundidade e a fidelidade das respostas,
superando modelos que dependem apenas de parametros internos (OMRANI et al.,
2024; PAN et al., 2024).

Em aplicagbes praticas, o RAG emprega técnicas como Maximum Inner
Product Search (MIPS) para buscar conhecimento relevante e utiliza esses
documentos como variaveis ocultas dentro de uma estrutura Seq2Seq (sequence-to-
sequence) de LLM. O processo iterativo permite o refinamento continuo das
respostas, melhorando tarefas como perguntas e respostas em dominio aberto e
geracao de historias. Essa abordagem melhora significativamente a especificidade,
diversidade e precisdo factual do texto gerado em comparagcdo com métodos
tradicionais (PAN et al., 2024).

Além disso, o0 RAG mostrou beneficios substanciais em Spoken Language
Understanding (SLU) ao integrar a recuperacao de fala com um codificador de
reconhecimento automatico de fala pré-treinado. Esse processo iterativo de
recuperacdo e geracdo permite o refinamento progressivo das previsoes,
melhorando significativamente a previséo de intengéo a partir da fala (YANG et al.,
2024). A natureza iterativa do RAG nao sé aumenta o desempenho, mas também
permite que o modelo melhore suas respostas de forma adaptativa, tornando-o uma

ferramenta poderosa em varias aplicacdes de NLP.
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A utilizacdo de RAG pode trazer varias vantagens para a extragdo e
representacdo de conhecimento de textos cientificos em Biomedicina.
Primeiramente, o RAG permite incorporar informagdes contextuais externas,
aumentando a precisado e relevancia das entidades e relagbes extraidas. Além disso,
a capacidade de iterar sobre a recuperagao e geragao de conhecimento permite
refinar continuamente as respostas, garantindo uma analise mais detalhada e
contextual. No caso de um software final para uso em pesquisa ou comercial, essas
melhorias poderiam facilitar a criagdo de graficos de conhecimento mais precisos e
completos, aprimorar a capacidade de resposta a consultas especificas e suportar

descobertas mais rapidas e eficazes em textos cientificos.

2.5 GRAFOS DE CONHECIMENTO

Grafos (do inglés Graphs) tém uma longa histéria na matematica e, ao longo
do tempo, evoluiram para desempenhar um papel fundamental em varias areas da
ciéncia da computagdo. De acordo com Needham e Hodler (2019), os grafos
surgiram no século XVIIlI, com o matematico Leonhard Euler resolvendo o famoso
problema das Pontes de Kdnigsberg. Desde entdo, os grafos tém sido amplamente
estudados e aplicados em diversos campos da ciéncia e tecnologia.

Com o advento da ciéncia da computacéo, os grafos ganharam ainda mais
destaque. Eles se tornaram uma estrutura de dados essencial para representar e
modelar uma ampla variedade de problemas computacionais. Conforme apontado
por Cormen et al. (2022), os grafos sdo usados em algoritmos de busca, sistemas de
recomendacao, otimizacao, analise de redes sociais € muito mais.

Uma das aplicagbes mais notaveis dos grafos na ciéncia da computacéao é
na representacdo de redes complexas, como redes de computadores, redes sociais
e redes bioldgicas. De acordo com Albert and Barabasi (2002), as redes complexas
séo caracterizadas por uma estrutura ndo trivial e propriedades emergentes que néo
podem ser compreendidas apenas através do estudo de seus componentes
individuais. Os grafos oferecem uma maneira poderosa de modelar e analisar essas
redes, permitindo a identificacdo de padrbes, comunidades e relagdes relevantes.

Além disso, os grafos tém sido amplamente utilizados em técnicas de
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Como mencionado por Goyal and

Ferrara (2018), os grafos sao essenciais para modelar relagcbes complexas entre
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entidades em problemas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado.
Algoritmos de aprendizado de maquina baseados em grafos, como as Redes
Neurais Convolucionais em Grafos (GCNs), tornaram-se amplamente usados em
tarefas como classificagao, deteccdo de anomalias e recomendacéo.

Nesta dissertagdo, sera explorada a importdncia dos grafos na
representacao e analise de dados nao estruturados, como os textos cientificos sobre
Diabetes Mellitus. Por meio de técnicas avancadas de NLP e algoritmos de
mineracao de dados, buscamos extrair informacdes relevantes dos textos e construir
um KG que possa contribuir para uma compreensao mais aprofundada da doenca e
suas implicagdes na area biomédica.

Conforme Bratanic (2024) um grafo € composto por “vértices”, também
conhecidos por “nés”, que representam entidades como pessoas, organizagoes,
locais ou conceitos biomédicos, e por relagdes, que descrevem como essas
entidades estdo conectadas, relacionadas, montadas, entre outras interagoes.
Informagdes apresentadas em formatos de tabelas ou documentos podem ser
modeladas e transformadas em um grafo, possibilitando uma visualizagdo mais
dindmica e interativa das conexdes e relagdes entre os dados. Esta transformacao
permite explorar e analisar complexas redes de informagdes de maneira mais
eficiente e intuitiva. Sobre esse assunto irei me aprofundar um pouco mais na

proxima secgdo. Na Figura 3 pode-se visualizar um grafo simples.

Figura 3 - Exemplo de um Grafo simples direcio-
nado

Apresenta

Remédio

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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No grafo ilustrado, os vértices sdo representados por circulos e cada um é
rotulado com textos que identificam diferentes entidades. As arestas, por outro lado,
simbolizam os relacionamentos entre essas entidades e sao igualmente etiquetadas,
porém com textos que sdo verbos ou atributos que descrevem a natureza dessas
conexdes. Entdao podemos afirmar que o vértice “Remédio” possui o relacionamento
(aresta) “Trata” com o vértice “Doencga”, indicando que “os remédios tratam
doencgas”.

Cabe salientar que a teoria de Maturana e Varela, conhecida como
“autopoiese”, apresenta conceitos que podem ser relacionados com a estrutura de
grafos. Segundo Maturana (1970), um sistema autbnomo é definido pela sua
capacidade de auto-organizagao, ou seja, a habilidade de se autogerir e manter sua
identidade. Esse conceito pode ser equiparado ao funcionamento de um grafo, em
qgue os nos representam entidades autbnomas e as arestas simbolizam as relagbes
entre elas.

Além disso, a teoria da autopoiese também destaca a importancia da
circularidade das interagées no sistema. Nesse sentido, Maturana e Varela (1980)
enfatizam que a auto-organizagdo ocorre por meio de recursdes multiplas e
entrelagadas. Analogamente, em um grafo, a exploragdo das conexdes e iteragdes
entre os nos pode revelar informagbes importantes sobre o comportamento do
sistema representado.

Ao aplicar esses conceitos da teoria de Maturana e Varela ao estudo de
grafos, podemos perceber como as estruturas de redes complexas e a interagao
entre seus elementos sdo fundamentais para a compreensao de sistemas dindmicos
e auto-organizados. De fato, é possivel encontrar trabalhos que utilizam a teoria da
autopoiese em conjunto com a analise de grafos para modelar sistemas adaptativos
e emergentes Urrestarazu (2011).

Assim, a relacao entre grafos e as teorias de Maturana abre caminhos para
uma abordagem mais profunda na compreensédo de sistemas complexos e sua
dinamica, contribuindo para a constru¢ao de modelos e estratégias que possam ser
aplicados em diversas areas do conhecimento.

Conforme Stamile, Marzullo e Deusebio (2021), em matematica e ciéncia da
computacdo, um grafo é uma estrutura composta por dois elementos fundamentais:
os veértices (V) e as arestas (E). Essa representagdo grafica € utilizada para
descrever as relagdes entre diferentes entidades, objetos ou elementos de um

determinado conjunto.
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Os vértices (V) sao os pontos ou nés do grafo, e cada um deles representa
uma entidade ou objeto especifico. Essas entidades podem ser qualquer coisa,
desde cidades em um mapa, pessoas em uma rede social, até palavras em um
texto.

As arestas (E), por sua vez, sdo as conexdes ou relagbes que existem entre
os vértices. Elas representam os vinculos, interacbes ou associagdes entre as
entidades representadas pelos vértices. As arestas podem ser direcionadas,
indicando uma relagdo unidirecional entre os vértices, ou nao-direcionadas,
denotando uma relacao bidirecional.

Essas estruturas, os vértices (V) e as arestas (E), sdo essenciais para a

definicdo dos diversos tipos de grafos, conforme segue:

» Grafo ndo direcionado: Um grafo ndo direcionado € aquele em que as arestas
nao possuem direcdao, ou seja, a conexao entre dois vértices € bidirecional.
Essa é a forma mais simples de grafo, e sua representacédo grafica consiste
em linhas que conectam os veértices.

* Grafo direcionado: Em contraste com o grafo ndo direcionado, o grafo
direcionado possui arestas com dire¢do, indicando uma relagdo unidirecional
entre os vértices conectados. Nesse tipo de grafo, a aresta € representada
por uma seta que aponta do vértice de origem para o vértice de destino.

* Grafo ponderado: Em um grafo ponderado, cada aresta é associada a um
valor numeérico conhecido como peso. Esse peso pode representar a
distdncia, o custo ou qualquer outra medida relevante da relacdo entre os
vértices conectados.

» Grafo ciclico: Um grafo ciclico € aquele que contém, pelo menos, um ciclo, ou
seja, uma sequéncia de arestas que permitem percorrer o grafo e retornar ao
mesmo vértice.

» Grafo aciclico: Em contraste, um grafo aciclico € aquele que nao possui
ciclos. Isso significa que ndo é possivel percorrer o grafo e voltar ao vértice
inicial seguindo as arestas.

* Grafo completo: Um grafo completo é aquele em que todos os vértices estao
conectados diretamente entre si por uma aresta. Ou seja, cada par de

vértices possui uma aresta que os conecta.
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Aplicando essas classificagdes no grafo apresentado na Figura 3, temos um
grafo direcionado simples. Os grafos possuem diversos niveis de complexidade,
porque sao capazes de representar dados de alta complexidade.

Esses sédo alguns dos tipos de grafos mais comuns, e cada um deles possui
caracteristicas unicas que os tornam relevantes em diferentes contextos e
aplicagdes. A estrutura dos vértices e arestas € fundamental para a analise e
modelagem dessas relagdes, proporcionando uma visdo clara e abrangente dos
sistemas e fenbmenos representados por essas estruturas complexas. (Stamile,
Marzullo & Deusebio, 2021)

Grafos de Conhecimento (do inglés Knowledge Graph - KG) é um tépico
de pesquisa cada vez mais popular na area de representacdo de conhecimento
(CHEN et al., 2022). Conforme observado por Zhang et al. (2020), ndo ha uma
definicdo unificada de grafo de conhecimento na literatura. Devido a sua relevancia
no cenario atual e crescente popularidade, ha uma quantidade significativa de
estudos recentes que exploram este tema.

Bratanic (2024) expde que um KG é uma representacao de dados que utiliza
a estrutura de grafos para organizar informag¢des e suas interconexdes, tornando-o
uma poderosa ferramenta para armazenar conhecimento. Por sua vez, para Serles e
Fensel (2024), um grafo de conhecimento € uma grande rede semantica que integra
fontes de dados heterogéneas em uma estrutura de grafo. Essa definicdo de mais
alto nivel diferencia um grafo de conhecimento de uma simples estrutura de dados
(Grafo), enfatizando sua capacidade de interconectar diferentes tipos de
informacdes.

Os atributos de um KG, conforme Bratanic (2024), incluem:

« Veértices (N6s): Os vértices do KG representam entidades, conceitos ou
objetos do mundo real. Por exemplo, em um KG sobre doencgas, os vértices
podem ser diferentes tipos de doencas, como “Diabetes Mellitus tipo 1”7 e
“‘Diabetes Mellitus tipo 2”.

* Arestas (Relagbes): As arestas do KG representam as relagdes ou conexdes
entre os vértices. Em um KG sobre doencgas, as arestas podem representar
diferentes tipos de relacionamentos entre as doencas, como “é¢ uma

”

subclasse de”, “tem como causa” e “é tratada por”.
e Direcionamento das Arestas: Algumas vezes, as arestas podem ser
direcionadas ou nao-direcionadas. A direcdo indica a natureza da relagao

entre os vértices. Por exemplo, uma aresta direcionada pode representar a
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relacdo “é uma subclasse de”, enquanto uma aresta nio-direcionada pode
representar a relagcao “tem uma conexao com”.

* Peso das Arestas: Em um KG ponderado, as arestas podem ter um peso
associado, que representa a importancia ou a intensidade da relagao entre os
vértices. Isso é util para fornecer informacdes adicionais sobre a natureza da
conexao.

« Ciclicidade: Alguns KGs podem ser ciclicos, o que significa que possuem
ciclos ou loops, permitindo que um vértice seja alcangado seguindo um
caminho de arestas e voltando ao mesmo vértice. Outros KGs sao aciclicos, o
que significa que nao possuem ciclos.

 Completude: Em um KG completo, cada par de vértices esta conectado por
uma aresta, formando um grafo completamente conectado. No entanto, nem
todos os KGs precisam ser completos; eles podem ser esparsos, com
conexdes seletivas entre os vértices.

» Atributos dos Vértices e Arestas: Além das relagdes entre os vértices, os KGs
também podem armazenar informagdes adicionais nos proprios vértices e
arestas. Por exemplo, um vértice que representa uma doenga pode conter
atributos como “sintomas”, “prevaléncia” e “tratamento”.

Esses sdo alguns dos atributos importantes que podem ser encontrados em
um Grafo de Conhecimento. A estrutura flexivel e rica do KG permite representar e
explorar informagdes complexas de diversas areas, como a medicina, a ciéncia da
computacdo, engenharia do conhecimento, redes sociais, biologia, dentre outras.

Para Serles e Fensel (2024), os grafos de conhecimento diferenciam-se dos
sistemas tradicionais baseados em conhecimento por conterem muitos fatos
explicitos em vez de um grande conjunto de regras para deduzir respostas a
perguntas. Um grafo é uma estrutura matematica na qual alguns pares em um
conjunto de objetos estdo de alguma forma relacionados. No exemplo de um grafo
de conhecimento sobre eventos, representado como um grafo rotulado com arestas
direcionadas, os nos representam entidades e as arestas representam os
relacionamentos entre elas. Uma caracteristica central dos grafos de conhecimento
€ que nao ha uma distingdo rigida entre esquema e dados: tudo é apenas nos e
arestas. Isso torna os grafos de conhecimento muito flexiveis na integragdo de
fontes heterogéneas, sem a necessidade de seguir ou atualizar um esquema rigido

como em bancos de dados relacionais, facilitando seu crescimento em tamanho. No
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entanto, algumas arestas e noés podem vir de um vocabulario controlado e ter um
significado especial, utilizando uma ontologia.

O conhecimento dentro de um KG é representado por meio de triplas
(sujeito-predicado-objeto), em que este conjunto representa uma unidade de
informagdo ou uma declaragdo verdadeira dentro do grafo de conhecimento. Em
outras palavras, uma ftripla captura um relacionamento especifico entre duas
entidades, e essa declaragdao é tratada como um “fato” no contexto do grafo de
conhecimento (CHEN et al., 2022; CHEN; JIA; XIANG, 2020; ZHANG et al., 2020).

Infelizmente, os KGs sao frequentemente desenvolvidos por diversas
instituicbes de forma independente, cada uma utilizando estruturas, linguagens e
métodos préprios para representar as mesmas entidades e relagbes. Essa falta de
padronizagdo resulta em incompatibilidades e dificuldades na integracdo e
interoperabilidade dos grafos de conhecimento. Essas disparidades podem
complicar a combinagcdo de dados e a utilizagdo conjunta de informacdes
provenientes de diferentes fontes, dificultando a criagado de um sistema unificado e
abrangente de conhecimento (YU et al., 2022).

Os grafos de conhecimento sdo projetados para ser em grande escala,
capazes de lidar com bilhdes a trilhdes de dados. Eles podem ser descritos como
uma enorme colecao de fatos que descrevem o mundo a partir de multiplos pontos
de vista.

KGs sdo uma ferramenta poderosa nao apenas para representar
conhecimento, mas, quando combinados com técnicas como GNNs, RAG e LLMs,
podem tornar as consultas mais assertivas. Estas combinagdes tém se tornado cada
vez mais comuns em pesquisas. Um exemplo € o trabalho de Matsumoto et al.
(2024), que propde uma ferramenta chamada KRAGEN.

Matsumoto et al. (2024) apresentam a aplicagdo de cddigo aberto
Knowledge Retrieval Augmented Generation Engine (KRAGEN), que visa superar as
limitagbes do RAG usando a técnica de graph-of-thoughts (GoT) para modelar e
executar problemas complexos com LLMs (Besta et al., 2023). O GoT permite
decompor um problema em subproblemas e representar a informagao gerada pelo
LLM como um grafo, onde os vértices sao unidades de informacao e as arestas sao
dependéncias. Essa técnica possibilita realizar varias operagdes semelhantes a
grafos, como criar arestas e unir pensamentos para melhorar a qualidade dos

vértices.
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Como um GoT é necessariamente um grafo, 0o KRAGEN pode fornecer uma
interface visual que mostra o processo de pensamento do LLM, revelando como ele
constréi e valida suas respostas usando légica transitiva e evidéncias factuais. A
novidade em combinar a estrutura RAG com GoT, utilizando uma estrutura de grafo
para navegar pelos pensamentos de qualidade de conhecimento, permite alcangar
uma geragao de linguagem natural mais explicavel e confiavel (Lv et al., 2019).

A construcdo de um KG a partir de artigos cientificos na area de
Biomedicina, especificamente sobre diabetes mellitus, utilizando técnicas de NER e
ER, possui uma importancia significativa para o mapeamento e organizagdo do
conhecimento. Um KG bem estruturado permite a integragdo de dados
heterogéneos em uma estrutura coerente e inter-relacionada, facilitando a
descoberta de novas conexdes e insights que poderiam passar despercebidos em
uma analise convencional de texto. Este processo de transformacao de informacodes
nao estruturadas em um formato estruturado e interligado é crucial para avangar na
compreensao de doengas complexas como a diabetes mellitus, promovendo uma
visdo mais ampla e detalhada das relagbes entre genes, proteinas, tratamentos e

resultados clinicos.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos que fundamentam a
proposicdo e o desenvolvimento do modelo desta pesquisa. Os conceitos de
Knowledge Graphs (KGs), Named Entity Recognition (NER) e Relation Extraction
(ER) foram abordados em relacdo aos objetivos geral e especificos do estudo,
compondo o nucleo principal da investigagéo. A Inteligéncia Artificial, especialmente
através das técnicas de NLP, NER, ER, e ML/DL representada por modelos pré-
treinados como BERT e GPT, forneceu a base tecnoldgica essencial para a
construcao de representacgdes vetoriais semanticas e a criagao do KG.

Além disso, apresentou-se a importancia das técnicas de embeddings, tanto
estaticos quanto contextualizados, na representacédo do conhecimento extraido de
textos cientificos. Essas técnicas sao cruciais para a realizagao de tarefas de NER e
ER, permitindo a identificacdo precisa de entidades e suas rela¢gdes, fundamentais
para a construcdo de um KG robusto e informativo.

Por fim, exploramos as vantagens do uso de tecnologias como Retrieval-

Augmented Generation (RAG) em conjunto com KGs e LLMs, destacando seu
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potencial para tornar as consultas mais assertivas e promover a descoberta de
novos insights na area de biomedicina, especificamente sobre diabetes mellitus. A
sintese dos trabalhos correlatos foi apresentada, destacando as contribuicbes deste
estudo em diferentes dimensdes, e reforcando a relevancia da criagdo de um KG

validado e integrado para a pesquisa cientifica e aplicagdes praticas na biomedicina.
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Para assegurar o entendimento e a correta interpretagdo dos resultados, é
fundamental compreender os procedimentos metodolégicos adotados (GRAY,
2012). Este capitulo detalha a metodologia de pesquisa utilizada nesta dissertagao,
abordando os procedimentos e etapas realizadas. Serdo apresentadas a
classificagdo da pesquisa quanto a natureza, objetivos e procedimentos, assim como
a Design Science Research Methodology (DSRM) aplicada. Por fim, sera exposto o

desenvolvimento da pesquisa e uma sintese da metodologia aplicada.

3.1 ENQUADRAMENTO METODOLOGICO

Desde Aristoteles, que no século IV a.C. estabeleceu os alicerces do
pensamento cientifico ocidental com o uso da légica e da observagdo empirica, o
método cientifico tem evoluido consideravelmente. De acordo com Barnes (1995),
Aristételes via a ciéncia como um processo de deducdo a partir de principios claros
e incontestaveis. Esta abordagem foi expandida por Francis Bacon no século XVII,
que introduziu um método indutivo enfatizando a observacdo e a experimentagao
sistematica. A evolugdo continuou com René Descartes e Isaac Newton, que
integraram o empirismo de Bacon com deducgao logica e matematica, solidificando
as bases da ciéncia moderna. No século XX, Karl Popper adicionou a falsificagao
como critério de validade cientifica, sublinhando a natureza evolutiva e provisoria do
conhecimento cientifico, que se desenvolve através de um processo continuo de
conjecturas, refutacées e aprimoramentos a luz de novas evidéncias.

Para Novikov e Novikov (2013) “Ciéncia é definida como um campo da
atividade humana, cuja funcdo consiste na geracdo e sistematizacao teorica do
conhecimento objetivo a respeito da realidade.”

Para Bunge (2004) “O conhecimento cientifico é, por definicdo, o resultado
da pesquisa cientifica, ou seja, da pesquisa realizada com o método e o objetivo da
ciéncia.”. Ja para Marconi e Lakatos (2003) o conhecimento cientifico “E sistematico,
ja que se trata de um saber ordenado logicamente, formando um sistema de ideias
(teoria) e ndo conhecimentos dispersos e desconexos.”.

Marconi e Lakatos (2003) definem método com o “conjunto das atividades

sistematicas e racionais que, com maior seguranga € economia, permite alcangar o
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objetivo - conhecimentos validos e verdadeiros —, tragando o caminho a ser seguido,
detectando erros e auxiliando as decisdes do cientista”.

Por sua parte a metodologia cientifica pode ser descrita como:

O estudo sistematico e légico dos métodos empregados nas
ciéncias, seus fundamentos, sua validade e sua relagdo com as teorias
cientificas. Em geral, o método cientifico compreende basicamente um
conjunto de dados iniciais e um sistema de operagbes ordenadas adequado
para a formulagdo de conclusbes, de acordo com certos objetivos
predeterminados (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

Conforme Cupani (2006), a pesquisa tecnolégica se dedica ao projeto e
desenvolvimento de artefatos tecnoldgicos utilizando o conhecimento cientifico como
base, sendo este o enfoque desta pesquisa. Complementando essa ideia, Freitas
Junior et al. (2014) afirmam que a pesquisa tecnoldgica vem “ganhando cada vez
mais espago na academia, especialmente em areas como engenharia e
computagcdo, campos do saber humano que se ocupam principalmente do
desenvolvimento de novos artefatos, nem sempre baseados no conhecimento
cientifico classico”. De acordo com Bunge (1985), o conhecimento cientifico relativo
ao projeto de artefatos envolve o planejamento de sua realizagao, operagao, ajuste,
manutencdo e monitoramento.

Freitas Junior et al. (2017) afirmam que a pesquisa tecnoldgica visa a
solucdo de problemas especificos e pontuais, com foco no artefato a ser
desenvolvido, que pode n&o ser necessariamente material, mas sim um projeto ou
uma intervencéo artificial sobre um sistema. Essas caracteristicas possibilitam que o
conhecimento tecnolégico seja aplicado em problemas especificos, com o objetivo
de construir novos artefatos (CUPANI, 2016).

Diante do exposto, ao analisar as caracteristicas desta pesquisa, torna-se
evidente que ela se enquadra como uma pesquisa de natureza Tecnoldgica e
Aplicada. Nesse contexto, considerando as caracteristicas da pesquisa tecnoldgica,
optou-se pela aplicagédo dos principios e fundamentos da Design Science Research
Methodology (DSRM) (PEFFERS et al., 2007).
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3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY

A Design Science Research (DSR) é um método empirico que foca na
criacao sistematica de solugdes inovadoras, com énfase na geragao de artefatos
(HEVNER et al., 2004, p. 4). Horita, Neto e Santos (2018) descrevem o DSR como
um conjunto rigoroso de etapas destinadas a avangos no estado da arte, sendo o
artefato o conceito central, materializado em modelos, métodos, processos e
ferramentas. O DSR se fundamenta na premissa de que criar um artefato inovador
para resolver um problema requer avancos no conhecimento do dominio. Os
artefatos gerados podem ser categorizados em construtos, modelos, métodos e
instancias (HEVNER et al., 2004).

Nos ultimos anos, o paradigma do DSR ganhou destaque especialmente nas
areas de sistemas de informac&o e engenharia. Hevner (2020) define o DSR como
um método voltado para solucionar problemas, aprimorando o conhecimento
humano por meio de artefatos inovadores. A Design Science Research Methodology
(DSRM), derivada do DSR, incorpora principios e praticas para conduzir pesquisas,
objetivando consisténcia com a literatura, orientagdo para pesquisadores e um
modelo para apresentagao de resultados (PEFFERS et al., 2007). O DSRM cria e
avalia artefatos para resolver problemas organizacionais, baseando-se em teorias
existentes e produzindo solugdes relevantes que s&o rigorosamente avaliadas
quanto a utilidade, qualidade e eficacia (GREGORIO et al., 2021; HEVNER et al.,
2004).

Horita, Neto e Santos (2018) descrevem os tipos de artefatos gerados pelo
DSR da seguinte forma:

» Construtos: Vocabularios e simbolos essenciais para a descri¢cao e analise de
fendmenos de interesse. Por exemplo, taxonomias.

* Modelos: Representagcbes de um problema e algumas das possiveis
solucdes. Por exemplo, arquiteturas conceituais de sistemas.

» Meétodos: Conjunto de atividades para possibilitar a execugao de uma tarefa.

* Instancias: Realizagbes dos elementos (por exemplo, modelos, métodos,
construtos) em um ambiente natural. Essas instancias também sao
especializagcbes de conhecimento adquirido para dominios com
caracteristicas similares ou diferentes, como sistemas para o gerenciamento

de vendas.
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Segundo Peffers et al. (2007), a DSRM ¢é composta por seis etapas

procedurais, que podem ser executadas de acordo com a necessidade do projeto.

Essas etapas sao:

1)

5)

Identificacdo do problema e motivagao: Esta etapa é dedicada a definicao do
problema de pesquisa especifico, apresentando-se uma justificativa para a
sua investigacdo. E essencial que a definicdo do problema seja clara para
que o artefato a ser desenvolvido possa efetivamente oferecer uma solugao.
Recursos necessarios incluem o estado da arte do problema e a relevancia
da solugao proposta.

Definicdo dos objetivos da solugéo: Partindo do conhecimento do problema e
da viabilidade das solugbes possiveis, delineiam-se os objetivos da solucéo a
ser desenvolvida. E importante ter um entendimento claro das possiveis
solugdes ja apresentadas anteriormente.

Projeto e desenvolvimento: Nesta etapa, cria-se o artefato, determinando-se
suas funcionalidades desejadas e sua arquitetura. O desenvolvimento do
artefato real é realizado com base no conhecimento tedrico disponivel.
Demonstracdo: Esta etapa envolve a demonstracdo do uso do artefato para
resolver uma ou mais instancias do problema por meio de experimentos,
simulagbes, estudos de caso, provas formais ou outras atividades
apropriadas. E crucial entender como usar o artefato para resolver o
problema.

Avaliacdo: Observa-se e mensura-se como o artefato atende a solugdo do
problema, comparando os objetivos propostos com os resultados obtidos.
Caso necessario, pode-se retornar as etapas de projeto e desenvolvimento
para aprimorar o artefato.

Comunicacgao: A etapa final é a divulgacdo do problema, a relevancia da
solugdo proposta e a apresentacdo do artefato desenvolvido. Esta
comunicagao pode ocorrer por meio de publicacbes académicas,
apresentacdes em conferéncias, entre outros meios.

Na pesquisa em questdo, a DSRM sera aplicada para propor um método

voltado a tarefa de mapeamento de conhecimento a partir de fontes de dados nao

estruturados em forma de texto, com o objetivo de construir um KG, isto seguindo o

método proposto por Peffers et al. (2007).
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3.3 REVISAO INTEGRATIVA DA LITERATURA

Nesta dissertacéo, propde-se um modelo que integra técnicas avangadas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP), mineragdo de dados, representacéo
do conhecimento e aprendizado profundo. O foco € apoiar a analise e extragao de
conhecimento em documentos cientificos dentro do campo da biomedicina, com
especial atengao ao diabetes mellitus. O principal objetivo € aprimorar o processo de
descoberta de conhecimento, com base nas realizagbes de pesquisadores
anteriores, e facilitar a tomada de decisdes. Isso € feito promovendo a extracdo de
informagdes valiosas de textos cientificos e possibilitando inferéncias que podem
revelar novos insights sobre a prevencgao, diagndéstico e tratamento do diabetes.

O desafio de identificar problemas e propor solugcdes inovadoras demanda
um entendimento aprofundado do conhecimento atual, obtido por meio de uma
revisao integrativa da literatura. Esse método de pesquisa permitiu uma analise
critica dos estudos precedentes, ressaltando tanto as contribuicdes relevantes
quanto as lacunas no dominio especifico da biomedicina, o que reforca a
importancia e a inovagao da abordagem proposta.

Diante do aumento constante e da complexidade das informagdes no setor
de saude, é fundamental o desenvolvimento de ferramentas no ambito da pesquisa
cientifica. Essas ferramentas devem ser capazes de estabelecer etapas
metodoldgicas claras e permitir que os profissionais aproveitem melhor as
evidéncias reveladas em diversos estudos (TAVARES DE SOUZA; DIAS DA SILVA;
DE CARVALHO, 2010). Referente aos exposto, Tavares de Souza e Dias da Silva
(2010) deixam claro que “Nesse cenario, a revisao integrativa emerge como uma
metodologia que proporciona a sintese do conhecimento e a incorporagcéo da
aplicabilidade de resultados de estudos significativos na pratica”.

Para a execugdo de uma pesquisa bibliografica segundo Tavares de Souza,
Dias da Silva e de Carvalho (2010), envolve etapas meticulosas para garantir a
qualidade e relevancia dos dados coletados. Inicia-se com a seleg¢ao cuidadosa de
bases de dados relevantes. Segue-se a definicdo de descritores e suas
combinagdes, e ao mesmo definindo o idioma desses descritores. Os critérios de
inclusdo sao entdo estabelecidos, novamente podendo considerar os idiomas
desejados, o alcance tematico dos artigos e a temporalidade da publicagdo. A
analise dos artigos selecionados € orientada por uma abordagem descritiva,

baseada nos delineamentos de pesquisa recomendados por autores reconhecidos
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na area, permitindo uma sintese eficaz das informacgdes extraidas. Essa metodologia

nao apenas cria um direcionamento, mas também facilita a obtencdo de bons

resultados. Na visdo deste autor, existe ainda a etapa de compilagdo do

conhecimento extraido, uma organizagdo de simples acesso as informacdes

coletadas.

Assim sendo, procedeu-se a execugdo de cada uma das etapas como

Segue:

Escolha das bases de artigos: Para esta pesquisa foram escolhidas as
seguintes bases de artigos cientificos: ResearchGate; ScienceDirect; arXiv;
PubMed. Adicionalmente a essas bases foi realizada pesquisa fazendo uso
da ferramenta ConnectedPapers, a qual organiza os artigos cientificos em um
grafico, baseando-se em sua semelhanga. Essa semelhanga é determinada
por meio de métricas especificas, incluindo a co-citagdo e o acoplamento
bibliografico, conceitos que refletem como os documentos sao citados
conjuntamente ou compartilham referéncias bibliograficas em comum,
facilitando assim a identificacdo de trabalhos relacionados dentro de um
campo de estudo especifico. Para a utilizacdo do ConnectedPapers foram
utilizadas como sementes os artigos com linhas de pesquisa mais proximos a
esta dissertacéo.
Definicdo dos descritores: Para esta pesquisa em questao foram definidos os
seguintes descritores e algebra booliana aplicada:
o ResearchGate: (“data mining” or “knowledge graphs”) and (“Biomedical
Scientific Literature” or “Literature” or “Papers”);
o PubMed: (“data mining’[All Fields] AND “knowledge graphs”[All Fields])
AND ((y_10[Filter]) AND (ffrft[Filter]));

o arXiv: “data mining” “knowledge graphs”;

o ScienceDirect: “text mining” “data mining” “Biomedical Scientific Literature”
Critérios de inclusdo: A fim de concentrar os esforcos na literatura mais
pertinente foram aplicados os seguintes filtros: Anos entre 2010 e 2024;
idioma inglés, e titulo proximo ao objetivo desejado. A execugado resultou em
conjuntos de 24 registros para PubMed; 100 para ResearchGate; 6 para
ScienceDirect; 28 para arXiv.

Analise dos artigos: A analise iniciou com a verificagdo do acesso ao artigo
(download), passando a analisar o abstract, corpo do texto, o objetivo, a

clareza do método, experimento pratico, e a explicitacdo das ferramentas
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utilizadas, aplicando assim uma ultima selegcédo que resultou em 7 artigos. Os

artigos obtidos estéo listados no Quadro 2.

Quadro 2 - Artigos selecionados com suas principais informacoes.

(continua)

Titulo

Autor

Area

Método, Técnica, Al-

goritmo

KGen: a knowledge
graph generator from
biomedical scientific

literature

(ROSSANEZ et al.,
2020)

Bioinformatics, Data

Mining, NLP

Semantic Role Labe-
ling (SRL), Ontology,
NER, ER

Mining a stroke
knowledge graph

from literature

(YANG et al., 2021)

Bioinformatics, Data
Mining, Deep Lear-
ning, NLP

BioBERT, Co-occur-
rence, Rule-based,
BiLSTM-CRF, NER,
ER

Mining On Alzhei-
mer’s Diseases Rela-
ted Knowledge Graph
to Identity Potential
AD-related Semantic
Triples for Drug Re-

purposing

(NIAN et al., 2022)

Bioinformatics, Data
Mining, Deep Lear-
ning, NLP

BERT-based, Pub-
MedBERT, Rule-
based, NER, ER

Generating Knowled-
ge Graphs from Sci-
entific Literature of
Degenerative Disea-

ses

(ROSSANEZ; CE-
SAR, 2019)

Bioinformatics, Data
Mining, Deep Lear-
ning, NLP

Semantic Role Labe-
ling (SRL), Ontology,
NER, ER

Terminological re-
sources for text mi-
ning over biomedical

scientific literature

(RINALDI; KALJU-
RAND; SATRE,
2011)

Bioinformatics, Data

Mining, NLP

LingPipe, part-of-
speech tagger, com-
putational linguistics,
Knowledgebase, On-
tology
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(Conclusao)

Titulo

Autor

Area

Método, Técnica, Al-

goritmo

Biomedical named
entity recognition ba-
sed on fusion multi-

features embedding

(LL; YANG; LIU,

2023)

Bioinformatics, Data
Mining, Deep Lear-
ning, NLP

Part-Of-Speech, Bio-
BERT, BiLSTM-
CRF, Multi-Feature
Embedding, Biomedi-
cal Named Entity Re-
cognition (BNER),

Knowledgebase

Applying BioBERT
to Extract Germline
Gene-Disease Associ-
ations for Building a
Knowledge Graph
from the Biomedical

Literature

(DIAZ GONZALEZ
etal., 2023)

Bioinformatics, Data
Mining, Deep Lear-
ning, NLP

BioBERT, NER, ER,
NEN, Knowledgeba-
se, Ontology, Seman-

tic Relation

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Adicionalmente se fez uso da ferramenta ConnectedPapers a fim de ratificar

os artigos escolhidos ou realizar nova adigao, para a pesquisa foram utilizados como

‘sementes” os artigos: “KGen: a knowledge graph generator from biomedical
scientific literature” (ROSSANEZ et al., 2020) e “Mining a stroke knowledge graph

from literature” (YANG et al., 2021). Apesar de ter obtido estudos interessantes,

estes, ou ja estavam na selegdo prévia, ou ndo estavam de acordo com o0s

requisitos, ndo aletarndo assim a selegdo prévia a esta atividade. Na Figura 4 é

apresentado o grafo gerado pela ferramenta para o artigo de Rossanez et al. (2020).



Figura 4 - Grafo de artigos relacionados a Rossanez et al. (2020)
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A selegcédo dos artigos apresentados no Quadro 2 reflete a aplicagédo dos

Ruan, 2016

2023
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parametros desejados na elaboracdo da base tedrica e metodolégica desta

dissertagcdo. Os primeiros quatro titulos, focados na geracdo de KGs a partir da

literatura cientifica da area biomédica, estdo diretamente relacionados ao objetivo

principal deste estudo: explorar técnicas de data mining e NLP para extrair

conhecimento estruturado de textos cientificos, com a finalidade da representagao

do conhecimento. Esta escolha reforca a relevancia do KG como ferramenta de

representacio e analise de dados complexos na biomedicina, permitindo uma viséao

3.4 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

Esta pesquisa é de natureza tecnolégica e aplicada, com objetivos
exploratérios, focando principalmente na proposigcdo e desenvolvimento de um
meétodo voltado a representacédo do conhecimento a partir de documentos sobre

diabetes mellitus com a finalidade de construir um grafo de conhecimento. Para isso,
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sera utilizada a Design Science Research Methodology (DSRM) proposta por Peffers

et al. (2007), evidenciando

conforme Quadro 3.

0s passos utilizados para a solugdo do problema

Quadro 3 - Mapeamento atividades de pesquisa e etapas DSRM

Atividade

Descricao

Identificagdo do problema e moti-

vagao

— Como extrair e representar conhecimento contido em grandes
quantidades de textos, mais especificamente textos cientificos

nao extruturados sobre diabetes mellitus?

Definicdo dos objetivos para uma

solugao

— Propor e desenvolver um método voltado a representacédo do
conhecimento a partir de documentos sobre diabetes mellitus
com a finalidade de construir um grafo de conhecimento.

— Identificar e catalogar fontes relevantes de literatura cientifica
em biomedicina, com foco especifico em estudos e publicagdes
sobre diabetes mellitus;

— ldentificar e selecionar técnicas para a aplicacdo de EDA, vi-
sando compreender a natureza dos documentos obtidos;

— Identificar e listar técnicas e modelos para a extragao de infor-
macodes de textos ndo estruturados, com énfase em NER e ER;
— Identificar e listar técnicas para a avaliagdo automatizada das

informacdes extraidas por meio de algoritmos.

Projetar e desenvolver

— Método voltado a representacdo do conhecimento a partir de

documentos sobre diabetes mellitus com a finalidade de cons-

truir um KG.

Demonstragao — Demonstragdo do modelo utilizando o cenario da diabetes
mellitus.

Avaliagao — Avaliar primeiramente por observagao as triplas resultantes da

execugao do método;

— Avaliar as métricas estruturais e de centralidade do KG (Gra-
fo);

— Testar e avaliar a possibilidade de utilizar, de forma automati-

ca, ontologia da area para a avaliagao das triplas.

Comunicagao

— Comunicagado a comunidade académica dos resultados obti-

dos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Na Figura 5 é exposto o0 mapeamento entre os capitulos desta dissertacéo e
as atividades definidas no DSRM.
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Figura 5 - Capitulos referentes ao desenvolvimento desta

dissertacao
ldentificagao
> do Problema Introducgao
i ><
Definicao dos "
Objetivos para Funr:!?ergtraiz;acan
uma Solucao
Projeto Metodologia
e > de
Desenvolvimento Pesquisa
DSRM \
i Meétodo
Demonstracao Proposto
Andlise e
Avaliacdo » Apresentacao
/ de Resultados
> Comunicacao Cons;?ﬁ;?scoes

Fonte: Adaptado de Peffers et al.(2007)

3.4.1 Definicdo do Problema e Motivagao
As primeiras etapas desta dissertacdo concentram-se na identificagao clara
do problema e na fundamentagdao da motivacao que norteia esta pesquisa. Dessa
forma, realizou-se uma revisao integrativa da literatura, descrita na Seg¢ao 3.3 e com
protocolo completo disponivel no Apéndice A. O objetivo desta revisao foi identificar
uma lacuna significativa no campo da Engenharia do Conhecimento, particularmente
em relagcdo a mineragao de dados e a extragcédo de informagdes de artigos cientificos
sobre Diabetes Mellitus. O objetivo desta pesquisa é a criagcdo de KGs que permitam
representar e explicitar o conhecimento adquirido, fornecendo uma base soélida para
futuras investigacdes focadas na prevencgao e tratamento da doenca.

Durante a reviséo, foram analisados 158 documentos oriundos de bases de
dados reconhecidas, tais como ResearchGate®, Science Direct®, PubMed® e

arXiv®. Dentre os documentos selecionados, sete foram cuidadosamente
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selecionados para integrar a matriz de sintese, devido a sua relevancia direta ao
tema e potencial contribuicdo para a resolugdo da lacuna identificada. Esta selegao
criteriosa garante que a base de conhecimento desenvolvida esta de acordo com as
necessidades atuais da pesquisa em Diabetes Mellitus e abre espaco para

inovagdes significativas no tratamento e manejo da condigéo.

3.4.2 Definigao dos Objetivos

Com base na revisao integrativa da literatura para a definicdo do problema e
da motivagdo, foram delineados os objetivos desta pesquisa, tanto gerais quanto
especificos, que sustentam o modelo proposto na tese e sua avaliacdo através de
um cenario de estudo, assim como a formulagdo da pergunta de pesquisa. A partir
da revisao integrativa da literatura e dos estudos iniciais, foram definidas diversas
etapas fundamentais para a elaboragdo do método proposto, que tem como objetivo
a representacdo do conhecimento extraido de textos cientificos ndo estruturados

para a constru¢ao de um KG.

3.4.3 Projeto e Desenvolvimento

O principal produto desta atividade é o artefato, representado pelo método
proposto nesta dissertacdo, que permite a representacido de conhecimento a partir
de fontes de dados nao estruturados na forma de textos provenientes de artigos
cientificos. Este método visa a representacao e a explicitacdo do conhecimento, bem
como a possibilidade da inferéncia para a descoberta de novos conhecimentos. Para
alcancgar esses objetivos, esta dissertagao utiliza um conjunto de métodos e técnicas
de Engenharia do Conhecimento e Computacionais, buscando atender
necessidades da comunidade cientifica e da sociedade, especialmente no cenario
da Biomedicina. As atividades para o desenvolvimento do artefato (método) séo

apresentadas nas seg¢des a seguir.

3.4.3.1 Coleta dos Dados
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Na analise de bases de dados para a pesquisa em biomedicina, com foco
em artigos sobre diabetes mellitus, o PubMed apresenta-se como a melhor opgao
por varias razdes estratégicas:

« Amplitude de Cobertura: A cobertura do PubMed é vasta, com mais de 36 milhdes
de citacdes e resumos, superando em muito outras bases, como o BioRxiv.

» Acesso gratuito: oferece uma APl que facilita a obtengcdo automatica de
metadados, o0 que € indispensavel para o processo de ETL (Extracéo,
Transformacgéao e Carga)

» Consisténcia dos Metadados: A utilizacdo de uma unica base de dados torna o
processo de ETL mais uniforme, simplificando as etapas de transformacao e
integracao de dados.

» Prestigio Académico: O NCBI, que faz parte da U.S. National Library of Medicine
(NLM), assegura que os artigos sejam de elevado nivel e reconhecidos
internacionalmente.

* Integracado de Recursos Diversos: A NLM integra diversos recursos da NLM, como
MEDLINE—principal componente com artigos indexados com Medical Subject
Headings (MeSH) e dados adicionais—, PubMed Central (PMC) e Bookshelf, que,
juntos, oferecem uma grande variedade de textos completos e recursos
relacionados as ciéncias biomédicas e da vida.

 Atualizagéo e Historico Completos: Apresenta um historico abrangente de artigos,
atualizados constantemente, permitindo analises longitudinais dos estudos em

diabetes mellitus.

A escolha do PubMed como fonte primaria para esta pesquisa é justificada
pelo grande numero de dados disponiveis, pela eficiéncia operacional e pela
confiabilidade académica. Esta opgcédo assegura um processo metodoldgico solido e
confiavel para a realizagdo de uma pesquisa cientifica relevante na area da saude.

A ultima consulta dos metadados ocorreu em 15 de abril de 2023, utilizando
o pacote BioPython, especificamente através do moddulo Entrez. Para operar
corretamente o pacote, € necessario fornecer um endereco de e-mail, havendo a
opcgao de realizar consultas andénimas ou identificadas por uma chave de acesso. A
principal diferenca entre essas modalidades reside no limite de consultas por minuto:
trés para consultas anénimas e dez para consultas identificadas.

O processo de consulta foi dividido em duas etapas principais. A primeira

etapa envolveu a obtengdo dos IDs dos artigos a partir de um termo de pesquisa,
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neste caso, “diabetes mellitus”, que resultou em 518.432 IDs. Na segunda etapa,
procedeu-se a obtengdo dos metadados correspondentes a cada ID. Devido ao
volume substancial de dados e ao tempo de resposta, optou-se por realizar essas
consultas em lotes de 4.000 artigos cada.

A API permite a definicdo do formato da resposta através de parametros,
tendo-se escolhido o formato JSON para facilitar a selecao de caracteristicas. O

pseudocodigo da funcao principal de obtencao de dados ¢ ilustrado na Figura 6.

Figura 6 - Pseudocdédigo do algoritmo para a consulta ao PubMed

SET step TO 4000

SET-query -TO- 'diabetes -mellitus'
SET-DEST - TO' local path

SET - count-TO-pubmed count(query)
SET - results TO-search(query, - count)
save pmids (DEST, results)

SET id list TO-results['IdList"']

FOR bottom bound-IN‘range(@, -count, step):
SET-top bound TO: (bottom bound +:step) --1
SET -papers-TO  fetch details(id list, -bottom bound, -top bound)
save papers(DEST, -papers, -bottom bound, -top bound)
sleep(40)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A Figura 7 apresenta um exemplo de registro no formato JSON. E
importante salientar que os atributos vazios sdo ignorados nos registros resultantes.
A omissdo é crucial para determinar as tarefas que serdo executadas na etapa

seguinte de Seleg¢ao de Features.
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Figura 7 - Extrato de metadados de um artigo do Pub-
Med em formato JSon

{"DB": "PubMed", "CLASS": "PubmedArticle", "ID": "33403891", "DateCompleted": null,
"DateRevised": ["Year": "20821", "Month": "®3", "Day": "©5"}, "Language": ["eng"],
"ELocationID": ["10.1080/21623945.2020.1870060"], "ArticleTitle": "Brown and beige
adipose tissue: a novel therapeutic strategy for obesity and type 2 diabetes
mellitus.", "KeywordList": [["Brown adipose tissue", "beige adipose tissue",
"browning of white adipose tissue", "obesity", "type 2 diabetes mellitus", "white
adipose tissue"]], "AbstractText": ["Mammalian adipose tissue can be divided into
two major types, namely, white adipose tissue (WAT) and brown adipose tissue (BAT).
According to classical view, the main function of WAT is to store excess energy in
the form of triglycerides, while BAT is a thermogenic tissue that acts a pivotal
part in maintaining the core body temperature. White adipocytes display high
plasticity and can transdifferentiate into beige adipocytes which have many similar
morphological and functional properties with brown adipocytes under the stimulations
of exercise, cold exposure and other factors. This phenomenon is also known as
'browning of WAT'. In addition to transdifferentiation, beige adipocytes can also
come from de novo differentiation from tissue-resident progenitors. Activating BAT
and inducing browning of WAT can accelerate the intake of glycolipids and reduce the
insulin secretion requirement, which may be a new strategy to improve glycolipids
metabolism and insulin resistance of obese and type 2 diabetes mellitus (T2DM)
patients. This review mainly discusses the significance of brown and beilge adipose
tissues in the treatment of obesity and T2DM, and focuses on the effect of the
browning agent on obesity and T2DM, which provides a brand-new theoretical reference

for the prevention and treatment of obesity and T2DM."], "MedlinelournalInfo":
{"Country": "United States", "MedlineTA": "Adipocyte”, "NlmUniqueID": "181567863",
"ISSNLinking": "2162-3945"}, "PublicationStatus": "ppublish", "ArticleIdList":

["33403851", "10.1080/21623945.2020.1870060", "PMCT801117"]}

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

3.4.3.2 Analise Exploratoria de Dados

A EDA é uma etapa fundamental em qualquer projeto relacionado a dados,
sendo a primeira fase crucial para a compreensdo dos conceitos subjacentes
presentes nos dados. O EDA permite descobrir caracteristicas estatisticas e padrdes
nos dados, facilitando uma visdo inicial que orienta as etapas subsequentes de
analise. Por exemplo, ao analisar peticbes online submetidas ao Conselho da
Cidade de Kyiv, a EDA foi utilizada para identificar padrdes e caracteristicas
estatisticas das petigcdes, mostrando a popularidade do servigo de peticdes e as
palavras mais frequentes utilizadas. A aplicacdo do EDA é especialmente valiosa
para dados textuais, pois ajuda a revelar insights importantes sobre a estrutura e o
conteudo dos textos, permitindo a identificagdo de tendéncias e anomalias. Em
suma, o EDA é uma ferramenta indispensavel para a exploragdo e compreensao
preliminar dos dados, servindo como base para analises mais aprofundadas e
decisdes informadas (SAMVELYAN; SHAPTALA; KYSELOV, 2020).

Para OLULEYE (2023), além de sua aplicacdo geral, o EDA ¢
frequentemente necessaria para dados textuais, dada a quantidade significativa de

dados digitais criados diariamente, incluindo e-mails, postagens em redes sociais e
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mensagens de texto. Dados textuais sdo classificados como dados nao
estruturados, pois geralmente n&o aparecem em linhas e colunas. A seguir,
apresento algumas técnicas comuns de EDA para dados textuais, destacando que
esta lista é apenas um exemplo do que € possivel, e que essas etapas nao sio
obrigatérias e podem nao ser necessarias em sua totalidade ou em parte,

dependendo do objetivo a ser alcangado:

* Preparing text data: Preparacdo dos dados textuais para analise, incluindo
limpeza e padronizacao.

* Removing stop words: Remogao de palavras comuns que geralmente nao
acrescentam valor analitico, como “e”, “de”, “0”.

* Analyzing part of speech (POS): Andlise das partes do discurso (substantivos,
verbos, etc.) para entender a estrutura gramatical do texto.

* Performing stemming and lemmatization: Redugdo das palavras as suas
raizes ou formas base para simplificar a analise.

* Analysing Ngrams: Analise de sequéncias de N palavras para identificar
padroes e combinagdes frequentes.

* Creating word clouds: Criagdo de nuvens de palavras para visualizar a
frequéncia e a relevancia das palavras no texto.

* Checking term frequency. Verificagdo da frequéncia dos termos para
identificar as palavras mais comuns no corpus.

* Checking sentiments: Analise de sentimentos para determinar o tom
emocional do texto (positivo, negativo, neutro).

* Performing topic modeling: Modelagem de tdpicos para identificar temas
latentes nos textos.

* Choosing an optimal number of topics: Sele¢ao do numero ideal de topicos

para modelagem, garantindo uma representacdo adequada dos dados.

Para este trabalho, utilizando a massa de dados obtida de artigos, foram
geradas algumas estatisticas sobre a produgéao cientifica mundial e regional sobre o
tema diabetes, tanto no que se refere a produgao por pais quanto por idioma. Foi
feita a analise da evolucdo temporal dessa producdo, considerando tanto a
quantidade de artigos criados quanto a quantidade de palavras utilizadas nos
abstracts. Também foram aplicadas técnicas como BoW e Topic Modelling para

entender a abrangéncia das pesquisas. Todas as informacbes obtidas,
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especialmente as relativas aos textos, podem de alguma forma contribuir para o
enriquecimento de um KG, tornando possivel um maior numero de inferéncias para
a descoberta de novos conhecimentos.

Conforme ja mencionado, o EDA constitui uma etapa fundamental para a
compreensao dos dados, aplicando-se tanto a sua estrutura e qualidade quanto a
area a que pertencem. A aplicagdo de EDA foi essencial para que este pesquisador
obtivesse uma visdo mais abrangente e concisa dos textos analisados, bem como
de suas areas de conhecimento e complexidade. Isso € especialmente importante
para alguém sem formagao ou conhecimento aprofundado sobre o assunto tratado
nos dados, permitindo avaliagbes e entendimentos valiosos, mesmo que nao tao
rigorosos quanto os de um especialista da area.

O EDA ¢é uma tarefa circular que influencia outras agdes e etapas, como o
pré-processamento e a transformacéo de dados. Esta segéo teve como objetivo dar
ao leitor uma introdugcdo ao EDA sem entrar em detalhes, que serdo abordados nas

proximas secgoes.

3.4.3.3 Pré-processamento

O pré-processamento de dados foi aplicado aos registros obtidos do
PubMed e incluiu tarefas como limpeza, normalizagéo, transformacao e redugao de
dados, eliminando inconsisténcias e ruidos e harmonizando diferentes formatos.
Este processo ndo sé assegurou a confiabilidade dos resultados analiticos, mas
também ajudou a identificar padrdes ocultos e a revelar correlagdes essenciais para
decisdes informadas. A etapa foi dividida em duas fases devido a presenga de textos
com informacdes irrelevantes. Na primeira fase, foram realizadas conversoes
basicas, incluindo a transformacao de formatos de data, essenciais para as analises

subsequentes. As atividades de pré-processamento de dados incluiram:

» Remocao de substrings especificas

* Remocao de elementos HTML

» Substituicdo de multiplas virgulas por uma unica virgula
» Substituicdo de espaco virgula por virgula

» Substituicdo de multiplos espagos por um Unico espago

* Remocao de simbolos especificos
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* Remocgao de espacgos no inicio e fim das strings

* Preenchimento de valores ausentes

» Substituigdo de strings vazias ou espagos em branco
* Remocao de stop words

* Expansao de contrag¢des para formas completas

* Remocao de caracteres de pontuagao

3.4.3.4 Transformacgéao dos dados

No decorrer desta pesquisa, diversas atividades de transformacao de dados
foram realizadas para garantir a qualidade e a consisténcia dos dados utilizados nas
analises. Entre as atividades de transformacéao, destacam-se a conversao de strings
para minusculas (casefold), a remogao de acentuagao (unidecode), a conversao de
datas para objetos datetime, e a criagdo de uma nova coluna “group” baseada na
condicdo do idioma. Além disso, técnicas de stemming e lematizacdo foram
aplicadas utilizando o PorterStemmer e o WordNetLemmatizer, respectivamente,
para reduzir as palavras as suas formas raiz ou base, facilitando a analise
subsequente.

Adicionalmente a pesquisa fez uso extensivo de embeddings de palavras e
texto, especialmente nas atividades de Topic Modelling, NER e RE; as duas ultimas

essenciais para a geragao das triplas da representagdo de conhecimento.

3.4.3.5 Representacdo de Conhecimento

Esta etapa envolve a extracdo de informagdes utilizando técnicas de NER e
RE para a criagdo das ftriplas (sujeito, predicado, objeto). As triplas sdo uma
representacdo de entidade-relacionamento-entidade, que é a forma mais simples e
compacta de representar um KG ou Grafo. A criagcdo de um KG através deste
método nado requer treinamento prévio, sendo suficiente a disponibilidade de artigos
cientificos, sejam completos ou apenas seus abstracts, dos quais as entidades e

seus relacionamentos sdo extraidos.



92

A utilizacdo de NER permite identificar e classificar automaticamente as
entidades mencionadas nos textos, como nomes de pessoas, organizagoes, locais,

doencas, tratamentos, quimicos, entre outros. Ja a RE é responsavel por determinar

as relacdes existentes entre essas entidades, como “trata”, “causa”, “localizado em”,
etc. Juntas, essas técnicas transformam textos ndo estruturados em um conjunto
estruturado de triplas, que podem ser usadas para construir um KG.

A vantagem deste método é a sua eficiéncia e eficacia na construgcédo de
KGs a partir de grandes volumes de dados textuais. Nao € necessario um processo
de treinamento complexo, o que facilita a implementacéo e aplicacdo em diferentes
dominios do conhecimento. O uso de técnicas avangadas de NER e RE garante que
as entidades e suas relagdes sejam extraidas com alta precisao, contribuindo para a
criacdo de um KG robusto e util para diversas aplicagdes, como analise de
tendéncias, descoberta de conhecimento e suporte a tomada de decisdes.

Para esta etapa do estudo, o dado utilizado é o abstract, que é um texto
resumido do artigo cientifico, contendo as principais ideias e entidades da pesquisa.
Um exemplo de texto utilizado nesta pesquisa pode ser observado na Figura 8. E
importante salientar que os textos sao divididos em sentencas para que cada
sentenga passe pelo processamento dos modelos de NER e RE. Para o mesmo
texto ja apresentado como exemplo, temos a primeira sentencga ilustrada na Figura
9.

Figura 8 - Texto completo de Abstract utilizado no Processamento
control-of-hyperglycemia-and prevention:of-glucose- reabsorption
(glucotoxicity) -are-important -objectives-in-the-management of- type-2
diabetes. - this-study -deals-with-an-oral combined dosage - form-design-for-two
anti-diabetic-drugs, ‘sitagliptin-and-dapagliflozin-using-self-nanoemulsifying
drug-delivery systems- (snedds) . the-snedds were-developed-using-naturally
obtained bioactive medium-chainlong-chain-triglycerides-oil, -mixed-glycerides
and-nonionic-surfactants, -and-droplet-size-was measured- followed by the-test
for-antioxidant-activities. -equilibrium-solubility-and-dynamic-dispersion
experiments were conducted- to-achieve-the -maximum-drug-loading. - the-in-vitro
digestion, -in-vivo-bioavailability, ‘and-anti-diabetic effects were studied: to
compare-the representative-snedds with-marketed:product -dapazin: (r) . the
representative- snedds- containing-black seed-0il - showed excellent
self-emulsification:performance with-transparent appearance.  characterization
of - the - snedds - showed - nanodroplets-of-around-50-66.57 -nm-in-size- (confirmed- by
tem-analysis), -in-addition-to-the -high-drug-loading- capacity without-causing
any-precipitation-in-the-gastro-intestinal tract. the snedds provided-higher
antioxidant-activity compared:to-the pure-drugs. the-in-vivo:pharmacokinetic
parameters-of -snedds - showed significant increase-in-c-max-(1.99-+--0.21-mg
ml--1-), auc-(17.94-+--1.25'mg-ml--1-), -and-oral -absorption-(2-fold) of
dapagliflozin  compared:to-the - commercial product-in-the-rat-model.  the
anti-diabetic studies-showed the:significant-inhibition-of-glucose:level:in
treated-diabetic mice-by-snedds: combined dose-compared:to-the:single-drug
therapy. - the-combined-dose-of-sitagliptin-dapagliflozin-using-snedds - could-be
a-potential -oral pharmaceutical - product:for-the-improved-treatment-of-type:2

25 diabetes -mellitus.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Figura 9 - Sentenca extraida, do abstract, para posterior processamento.
‘control-of -hyperglycemia-and-prevention-of -glucose reabsorption
(glucotoxicity) -are-important-objectives in the management of type 2
diabetes.1

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

3.4.3.6 Explicitagdo do Conhecimento

A explicitagcdo do conhecimento ocorre através da criagdao das ftriplas,
resultando na geracdo do KG. O KG estabelece relagbes entre as entidades
extraidas, proporcionando uma forma de visualizar as diferentes entidades
interconectadas. Dessa maneira, permite-se que 0s pesquisadores naveguem e
analisem as diversas entidades identificadas e suas conexoes, facilitando a
realizacao de estudos.

Uma vez gerado, o KG pode ser armazenado como um arquivo HTML
navegavel, oferecendo uma interface interativa para exploracdo e analise das

informacdes estruturadas.

3.4.4 Demonstragao

A demonstragdo do método proposto sera realizada através da

experimentacdo com o conjunto de dados obtidos e descritos na Secéo 3.4.3.1.

3.4.5 Avaliacao

Para avaliar o experimento dentro da estrutura do DSRM, serdo adotadas
trés abordagens complementares. Primeiramente, sera realizada uma avaliagéo por
observacao das triplas resultantes da execu¢do do método. Esta analise qualitativa
inicial permitira verificar a coeréncia e a relevancia das entidades e relacionamentos

extraidos, proporcionando uma viséo preliminar da eficacia do método proposto.
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Em seguida, serdo avaliadas as métricas estruturais e de centralidade do

KG. Utilizando a biblioteca NetworkX em Python, serdo calculadas as seguintes

métricas:

Densidade do grafo: Mede o quéao interconectadas estdo as entidades no
grafo. A densidade é a razao entre o numero de arestas presentes no grafo e
0 numero maximo possivel de arestas. Um valor de densidade alto indica um
grafo mais densamente conectado.

Diametro do grafo: Representa a maior distancia entre dois nés no grafo. O
diametro é a maior distancia geodésica entre quaisquer dois nos, mostrando a
extensdo do grafo. Em grafos desconectados, esta métrica ndo € aplicavel.
Coeficiente de agrupamento médio: Indica o grau de agrupamento entre as
entidades. O coeficiente de agrupamento € a média dos coeficientes de todos
0s nos, onde cada coeficiente de n6 mede a proporgao de triangulos que
envolvem esse no.

Centralidade de grau: Mede a importadncia de uma entidade com base no
numero de conexdes diretas que ela possui. Um valor alto de centralidade de
grau indica que a entidade esta diretamente conectada a muitas outras
entidades.

Centralidade de proximidade: Avalia a importancia de uma entidade com base
na sua proximidade com todas as outras entidades no grafo. Entidades com
alta centralidade de proximidade tém uma menor distancia média para todas
as outras entidades.

Centralidade de intermediacdo: Mede a influéncia de uma entidade no
controle do fluxo de informacdes entre outras entidades. Entidades com alta
centralidade de intermediacdao frequentemente estdo nos caminhos mais
curtos que ligam pares de outras entidades.

Estas métricas fornecerdo uma avaliagdo detalhada da topologia do grafo,
permitindo identificar as entidades mais influentes e os padrées de conexao

predominantes.

Por fim, sera testada e avaliada a possibilidade de utilizar ontologia

especifica da area de biomedicina para a avaliagdo automatica das triplas. A

integracdo de ontologias permitira validar as entidades e relagbes extraidas com

base em um conhecimento previamente estruturado, aumentando a precisdo e a



95

confiabilidade das inferéncias realizadas pelo KG. Esta abordagem combinada de
avaliacdo qualitativa e quantitativa possibilitarda uma andlise abrangente do

desempenho e da utilidade do método proposto.

3.4.6 Comunicagao

A comunicagao das analises e discussao dos resultados desta pesquisa sera
realizada através de publicagdes cientificas na forma de artigos em periédicos ou
conferéncias, e apds a conclusdo da pesquisa, na forma deste documento final de
dissertagdo. Pretende-se também solicitar o registro do protétipo desenvolvido para
a avaliagdo do método, que consiste basicamente em um maddulo de coleta de
dados, um modulo de extragcado de texto de diversos tipos de midias, um modulo de
representacdo de conhecimento, um modulo de monitoramento e analise da
qualidade do KG e um modulo de consulta do KG. Adicionalmente, devera ser
implementado pelo menos um modulo de inferéncia de dados e descoberta de novos

conhecimentos.

3.5 SINTESE DA METODOLOGIA DE PESQUISA

Neste capitulo, foram apresentados os procedimentos metodoldgicos
adotados nesta dissertacdo. Quanto a natureza, a pesquisa se caracteriza como
tecnoldgica e aplicada, com objetivos exploratorios. A metodologia utilizada para a
construgcéo do método foi a Design Science Research Methodology (DSRM). Por fim,
foram descritas as etapas de desenvolvimento da pesquisa de maneira geral, tendo

como base a DSRM, sendo a sintese das atividades apresentada no Quadro 4.

Quadro 4 - Sintese das atividades desenvolvidas nesta pesquisa.

Atividade Descrigao
Identificagdo do problema e moti-| — Revisdo integrativa da literatura para definir o problema e a
vagao motivagao.

Definicdo dos objetivos para uma| — Revisdo integrativa da literatura para delinear os objetivos da

solugao pesquisa.

Projetar e desenvolver — Coleta de dados: obtengao de artigos cientificos da base Pub-
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Med.

— Exploratory Data Analysis (EDA): analise preliminar para com-
preensao da estrutura e caracteristicas dos dados.

— Pré-processamento: limpeza, normalizagdo, transformacéo e
reducéo de dados.

— Transformagéo dos dados: conversao de strings para minus-
culas, remocgao de acentuagao, conversao de datas para objetos
datetime, criacdo de novas colunas e aplicagdo de técnicas de
stemming e lematizacao.

— Extragao de informagdes: utilizagcao de NER e RE para criar
triplas (sujeito, predicado, objeto).

— Construgéo do Knowledge Graph (KG): integracédo das triplas

em um grafo de conhecimento.

Demonstragéo — Cenario de estudo: aplicagdo do método nos abstracts dos ar-
tigos cientificos sobre diabetes mellitus.
— Visualizagédo do KG gerado, permitindo que pesquisadores na-
veguem e analisem as entidades e suas conexdes.

Avaliacao — Avaliagao inicial por observacgao das triplas resultantes.

— Avaliagdo das métricas estruturais e de centralidade do KG
usando NetworkX (densidade, didmetro, coeficiente de agrupa-
mento, centralidade de grau, centralidade de proximidade, cen-
tralidade de intermediacao).

— Testar e avaliar a possibilidade de utilizar ontologias especifi-

cas da area para a validagdo automatica das triplas.

Comunicagao

— Apresentacgao dos resultados e consideragdes finais na disser-
tacao.
- Publicagéo de artigos cientificos em periddicos e conferéncias.

— Solicitagao de registro de patente do protétipo desenvolvido.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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4 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta de forma detalhada o método proposto nesta
dissertagdo, expondo as etapas e o funcionamento do mesmo. Ressalta-se que, a
partir da revisédo integrativa da literatura, ndo foram identificados trabalhos nesta
linha que tenham como tema artigos sobre diabetes mellitus. Apds a apresentacgao
geral do modelo, é realizada uma instanciagdo, onde sao apresentados os
componentes técnicos e tecnoldgicos, visando clarificar todas as etapas e suas

interconexoes.

4.1 APRESENTAGCAO DO METODO

O método proposto € composto por uma série de etapas, elaboradas com
base na revisdo integrativa da literatura e na fundamentagao tedrica, com a
finalidade de responder a pergunta de pesquisa e atingir os objetivos geral e
especificos. A seguir, serdo apresentadas as etapas do modelo com uma breve

descrigao, conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10 - Etapas do método proposto

Paper ) 2-EDA
Cientifica 1 - Coleta de Textos!
]

Obtencao
de Dados
Textuais

Pré-processamento

o

Transformagao
de Dados
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Relation
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]

4 - A\raliagéo\; 5 - Apresentacdo dos Resultado
i
|
|

. — .
Avaliacao Apresentacao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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A Etapa 1 (Coleta de Textos) se destina a coleta de textos cientificos
relevantes a partir de bases de dados, como a PubMed. Nesta fase, sdo obtidos os
dados textuais que servirdo como insumo para todas as etapas subsequentes. A
coleta de textos é crucial para garantir que o conjunto de dados seja representativo e
abrangente, permitindo uma analise aprofundada sobre o tema diabetes mellitus.

A Etapa 2 (Exploratory Data Analysis - EDA) se concentra na Analise
Exploratéria de Dados. Esta fase inclui o pré-processamento dos dados, onde sao
aplicadas técnicas de limpeza, normalizacdo e transformagdo para eliminar
inconsisténcias e ruidos. Em seguida, sdo realizadas analises estatisticas para
compreender a distribuicdo e as caracteristicas dos dados. Além disso, sao
aplicadas técnicas de modelagem de topicos (Topic Modelling) para identificar os
principais temas abordados nos textos cientificos.

A Etapa 3 (Representagdo de Conhecimento) é dedicada a representagéo
de conhecimento. Utilizando técnicas de Named Entity Recognition (NER) e Relation
Extraction (RE), séo extraidas as entidades e suas relagbes presentes nos textos.
As informagbes extraidas sao entdo organizadas em triplas (sujeito, predicado,
objeto) e integradas em um Knowledge Graph (KG). O KG é uma representagao
estruturada do conhecimento, permitindo uma visualizag&o clara das interconexdes
entre as entidades.

A Etapa 4 (Avaliagédo) envolve a analise continua dos dados e do Knowledge
Graph (KG) gerado. Esta fase inclui a aplicacdo de métricas estruturais e de
centralidade fazendo uso de algoritmos especificos para avaliagao da qualidade e a
coeréncia do KG. A avaliacdo também pode incluir o uso de ontologias especificas
da area para validar automaticamente as triplas extraidas, assegurando a preciséo e
a relevancia das informacoes representadas. Com base nos resultados obtidos nas
métricas, e considerando parametros que definem os valores minimos aceitaveis
para essas métricas, o fluxo pode exigir um retorno a Etapa 2. Esse retorno visa
obter mais informagdes que possam levar a ajustes no pré-processamento dos
dados e, consequentemente, a melhorias nas métricas de avaliagdo. Assim, o fluxo
nao é estritamente linear, mas sim ciclico, permitindo iteracdes que busquem
continuamente otimizar os resultados obtidos.

A Etapa 5 (Apresentacdo dos Resultados) se destina a apresentacéo dos
resultados. Os resultados obtidos sdo comunicados a comunidade académica
através de publicagcbes cientificas em periddicos e conferéncias. Além disso, os

resultados e as consideracbes finais sdo detalhados na dissertagcdo. Também é
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prevista a solicitagdo de registro de patente do protétipo desenvolvido, incluindo os
modulos de coleta de dados, extracdo de texto, representacédo de conhecimento,

monitoramento e analise da qualidade do KG, e consulta do KG.

4.2 COMPOSICAO DO METODO

Nas subsec¢des a seguir, sdo apresentados mais detalhes sobre cada uma

das etapas do método proposto.

4.2.1 Etapa 1: Coleta de Textos

Esta se destina a coleta de textos cientificos relevantes a partir de bases de
dados, como a PubMed. Esta fase é crucial para garantir que o conjunto de dados
seja representativo e abrangente, permitindo a analise sobre o tema diabetes
mellitus. O processo de coleta envolve varias atividades, comegando com a
identificacdo das palavras-chave e termos de pesquisa especificos para a area de
estudo. A selecédo criteriosa das palavras-chave assegura que os artigos coletados
estejam alinhados com os objetivos da pesquisa. Este assunto é abordado na secgéo
3.4.3.1.

Uma vez definidas as palavras-chave, utiliza-se ferramentas de busca
avancadas disponiveis nas bases de dados para localizar e extrair os artigos
cientificos pertinentes. Durante essa fase, sdo aplicados filtros para restringir os
resultados a publicagdes recentes e de alta relevancia, garantindo a atualidade e a
qualidade dos dados coletados. Além disso, € importante assegurar a inclusao de
estudos de diversas regides e contextos, para obter uma visdo ampla e diversificada
do problema em analise.

Apds a coleta, os dados textuais sdo armazenados de forma organizada em
um banco de dados estruturado, facilitando o acesso e a manipulagdo nas etapas
subsequentes do método. Este banco de dados deve ser capaz de suportar grandes
volumes de dados e permitir operacdes eficientes de consulta e recuperacdo de
informagdes. A organizagdo cuidadosa e a catalogacdo dos textos coletados séo
essenciais para a eficacia das etapas seguintes, especialmente durante o EDA e a

representacdo de conhecimento. Esta fase estabelece a base sobre a qual todo o
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processo de representacdo de conhecimento sera construido, tornando-a

fundamental para o sucesso do método proposto.

4.2.2 Etapa 2: Exploratory Data Analysis

A de EDA é fundamental para compreender a estrutura e as caracteristicas
dos dados coletados na Etapa 1. Esta fase envolve subetapas importantes, como o
pré-processamento, a transformacao de dados, a analise estatistica e a modelagem
de topicos. O pré-processamento inclui a limpeza, normalizacdo e transformacao
dos dados para eliminar inconsisténcias e ruidos. A anadlise estatistica ajuda a
compreender a distribuicdo dos dados, enquanto a modelagem de topicos (Topic
Modelling) identifica os principais temas abordados nos textos cientificos. O EDA
prepara os dados para as etapas subsequentes e proporciona insights preliminares

valiosos para a pesquisa.

4.2.3 Etapa 3: Representacao de Conhecimento

Esta etapa é dedicada a extragdo e organizagao das informagdes presentes
nos textos coletados. Utilizando técnicas de NER e RE, s&o identificadas as
entidades e suas relagdes dentro dos textos cientificos. As entidades podem incluir
termos como doengas, medicamentos, genes, entre outros, enquanto as relagdes
descrevem como essas entidades interagem entre si.

As informagdes extraidas sdo organizadas em triplas (sujeito, predicado,
objeto), que representam as relagbes entre as entidades de forma estruturada.
Essas triplas sdo entdo integradas em um KG, que é uma estruturada do
conhecimento extraido, e que possui facil representacdo visual. O KG permite
visualizar as interconexdes entre as entidades, facilitando a identificacdo de padroes
e insights valiosos.

Esta etapa é crucial para transformar os dados textuais ndo estruturados em
uma forma que pode ser facilmente analisada e utilizada para descobertas e
inferéncias futuras. O KG gerado serve como a base para a analise e interpretacao
das informacbes extraidas, proporcionando uma visdo clara e organizada do

conhecimento presente nos textos cientificos.
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4.2.4 Etapa 4: Avaliagao

A etapa de avaliagao envolve a analise continua dos dados e do KG gerado.
Esta fase € essencial para mensurar a qualidade e a coeréncia das informacdes
extraidas e representadas. A avaliacdo € realizada em varias etapas, comecando
pela observacéo inicial das triplas resultantes do processo de extracido. Esta analise
qualitativa permite identificar possiveis inconsisténcias e refinar o método de
extracao.

Além da observacdo qualitativa, sdo aplicadas métricas estruturais e de
centralidade utilizando a biblioteca NetworkX. As métricas estruturais incluem a
densidade, o didmetro e o coeficiente de agrupamento do grafo. A densidade mede
0 quao interconectadas estao as entidades no grafo; valores altos indicam uma rede
mais densa de conexdes. O diametro representa a maior distancia entre dois ndés no
grafo, fornecendo uma ideia da “largura” do conhecimento representado; um
diametro menor sugere que as informagdes estdo mais proximas umas das outras.
O coeficiente de agrupamento mede o grau de interconexao entre os vizinhos de um
no; valores altos indicam uma rede bem estruturada, com grupos fortemente
interligados.

As métricas de centralidade incluem a centralidade de grau, a centralidade
de proximidade e a centralidade de intermediacdo. A centralidade de grau mede a
importancia de uma entidade com base no numero de conexdes diretas que ela
possui; entidades com alta centralidade de grau sdo bem conectadas e
potencialmente influentes. A centralidade de proximidade avalia a proximidade de
uma entidade em relacado a todas as outras entidades no grafo; entidades com alta
centralidade de proximidade podem acessar rapidamente outras partes do grafo,
sugerindo eficiéncia na propagagdo de informagdes. A centralidade de
intermediacdo mede a influéncia de uma entidade no controle do fluxo de
informacdes entre outras entidades; entidades com alta centralidade de
intermediacdo sdo cruciais para a mediacdao de informagdes e podem conectar
diferentes partes do grafo.

A avaliagao continua também pode incluir o uso de ontologias especificas da
area de biomedicina para validar automaticamente as triplas extraidas. Esta

validacdo automatica assegura a precisdo e a relevancia das informagdes
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representadas, aumentando a confiabilidade do KG. A etapa de avaliagado é um ciclo
iterativo que pode levar a ajustes no pré-processamento e na extragdo de

informacdes, garantindo a melhoria continua da qualidade dos dados e do KG.

4.2.5 Etapa 5: Apresentacao dos Resultados

A etapa final se destina a comunicar os achados da pesquisa a comunidade
académica e ao publico em geral. Esta fase € crucial para disseminar o
conhecimento gerado e validar o método proposto. Os resultados séao
compartilhados através de publicagbes cientificas em periddicos e apresentacoes
em conferéncias, detalhando a metodologia, as descobertas e a relevancia do KG
gerado. Além disso, os resultados e consideragdes finais sdo detalhados na
dissertagao, que fornece um relato abrangente de todo o processo de pesquisa,
desde a coleta de textos até a avaliagdo do KG.

Também ¢é prevista a solicitacdo de registro de patente do protétipo
desenvolvido, que inclui modulos de coleta de dados, extragcdo de texto,
representacdo de conhecimento, monitoramento e analise da qualidade do KG, e
consulta do KG. A patente protege a inovacdo e facilita a transferéncia de
tecnologia, permitindo que a solugdo desenvolvida seja utilizada por outras
instituicbes e pesquisadores. A comunicagao eficaz dos resultados garante que o
conhecimento gerado pela pesquisa seja amplamente disseminado e aproveitado,

contribuindo para o avanco cientifico e tecnoldgico na area de estudo.

4.3 INSTANCIAGAO DO MODELO

O propodsito desta secdo é demonstrar, através de um exemplo, a
instanciacdo do método proposto, visando clarificar o seu funcionamento. Pretende-
se, desta forma, apresentar os componentes do método e as interligagcdes entre
eles, assim como as técnicas e tecnologias envolvidas, que serédo descritas em cada

etapa.

4.3.1 Etapa 1: Coleta de Textos
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A coleta de textos iniciou-se com a consulta aos metadados dos artigos
cientificos utilizando o pacote BioPython, especificamente o mddulo Entrez. Onde,
para operar corretamente o pacote, € necessario fornecer um endereco de e-mail,
com a opcéao de realizar consultas de forma anénima ou identificada por uma chave
de acesso. A principal diferenga entre essas modalidades esta no limite de consultas
por minuto: trés para consultas anénimas e dez para consultas identificadas.

O processo de consulta foi dividido em duas etapas principais. Na primeira
etapa, foram obtidos os IDs dos artigos a partir do termo de pesquisa “diabetes
mellitus”, resultando em 518.432 IDs. Na segunda etapa, procedeu-se a obtengao
dos metadados correspondentes a cada ID. Devido ao volume substancial de dados
e ao tempo de resposta, as consultas foram realizadas em lotes de 4.000 artigos
cada. A API permite a definigdo do formato da resposta através de parametros, e
optou-se pelo formato JSON para facilitar a sele¢cao de caracteristicas relevantes.

Um exemplo de registro obtido pode ser observado na Figura 7 apresentada

anteriormente.

4.3.2 Etapa 2: Exploratory Data Analysis

A etapa de EDA envolveu varias atividades essenciais para preparar e
analisar os dados coletados. Uma das primeiras atividades foi a Selecdo de
Atributos, que apesar de ser realizada uma unica vez para cada fonte de dados que
possa ser usada, é crucial para reduzir o uso de memoria na base de dados e
preservar apenas os atributos relevantes para a compreensdo dos dados e o
alcance dos objetivos da pesquisa.

A selecdo de atributos ocorreu em duas etapas principais. Primeiramente,
selecionam-se atributos relacionados a geolocalizagéo, idioma, palavras-chave, ID,
titulo e resumo. O conjunto original de metadados contém uma ampla variedade de
atributos, como autores e instituicbes de filiagdo, que n&o sao relevantes para este
estudo especifico sobre diabetes mellitus. Ao filtrar esses atributos irrelevantes,
reduz-se o ruido e o risco de incluir dados que possam prejudicar a analise.

Apods esta primeira filtragem, é acrescentado o atributo “DB”, uma constante
(“PubMed”), introduzida por este pesquisador devido a possibilidade de incluir outras

bases de dados no futuro. A Figura 11 apresenta os atributos selecionados nesta
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primeira fase. Esta etapa garante que os dados utilizados nas analises

subsequentes sejam concisos e diretamente relacionados ao tema de interesse.

Figura 11 - Estrutura resultante da primeira se-

lecao de features.
518432 entries, 0 to 518431

non-null
non-null
non-null
DateCompleted 495100 non-null
eCompletedOld 495100 non-null
DateRevised 518432 non-null
DateRevisedOld 8432 non-null
Language 3432 non-null
ELocationID non-null
ArticleTitle non-null
MedlinePgn non-null
Country non-null
KeywordList non-null
Abst tText g non-null
Publ tionStatus : non-null
ArticleIdList 8432 non-null
dtypes: object(16)
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

[

7
8
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A segunda etapa de selecéo de atributos ocorre durante o EDA e envolve a
analise da relevancia de cada atributo, avaliando seu potencial valor para a etapa de
analise dos abstracts. O conjunto de atributos resultante desta analise compde-se
de:

- ID

* Language

» Country

* AbstractText

A analise estatistica da distribuicdo dos papers por idioma € uma etapa
importante, uma vez que a produgdo cientifica em Biomedicina tende a ser
predominantemente em inglés. Esta observagao é crucial para justificar a escolha do
inglés como idioma principal para a pesquisa. Ao analisar a produg¢ao por idioma, &
possivel identificar padrées de publicacdo globais e regionais, fornecendo insights
sobre a acessibilidade e a disseminacdo do conhecimento cientifico. As quantidades
de papers para os 15 paises com mais papers obtidos pode ser observado na Figura
12
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Figura 12 - Quantidade de pa-
pers por idioma

Language count
eng 443314
ger
fre
jpn
rus

spa

hun

eng, spa

dut
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A aplicacao de Topic Modelling foi de grande ajuda para o entendimento dos
temas abordados nos textos coletados. Utilizando a técnica de Latent Dirichlet
Allocation (LDA), foi possivel identificar os principais topicos presentes nos artigos
cientificos sobre diabetes mellitus. O LDA permitiu a categorizagdo automatica dos
documentos em diferentes topicos, proporcionando uma visao clara e organizada
dos temas mais recorrentes. Para a visualizagao dos resultados, foi utilizado o
LDAvis, uma ferramenta interativa que facilita a exploragédo dos topicos gerados pelo
LDA. O LDAvis permite visualizar, conforme Figura 13 a distribuicdo dos tépicos nos
documentos, bem como a relevancia de cada palavra em cada topico, tornando o

processo de analise mais intuitivo e eficiente.
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Figura 13 - Visualizag&o da aplicagdo do LDA em Topic Modelling

Selected TODIC _‘ Previous Topic H Next Topic H Clear Topic ‘ Slide to adjust relevance metric:(2
| | | \
A=1 00 02 04 06 08 10
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (19.1% of tokens)
o 100,000 200,000 300,000 400,000 500,000 800,000 700,000 800,000
ok
diabetes N
3 oo I
way [
< I
age [N
vear NN
a woman [N
factor
2 ociation NN
igher

Marginal topic distribution
Overall term frequency
Estimated term frequency within the selected topic

w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)p()] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | typ(w); see Sievert & Shirley (2014)

2%

5%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tendo sido realizada a escolha do idioma e identificados tépicos com termos
relevantes, o texto passa pelo pré-processamento a fim de prepara-lo para a

préxima etapa.

4.3.3 Etapa 3: Representacao de Conhecimento

Ao entrar na etapa de Representacdo de Conhecimento, o texto
preprocessado foi submetido a um conjunto de modelos para a identificacdo de
entidades relevantes ao método em execucdo. Utilizando as bibliotecas spaCy e
Transformers (Hugging Face), foram executados modelos pré-treinados em NER
especificamente voltados para a area da Biomedicina. Esses modelos possuem
conjuntos distintos de entidades que podem ser identificadas no texto, conforme

ilustrado na Figura 14.
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Figura 14 - Resultado da aplicagdao do modelo ner_bionlp13cg_md

the serum lipid CEENIEIENSNEd profiles and glucose BTG levels were

dramatically decreased within a month after treatment with subcutaneous

insulin ENALHIIHILIIEY injections and oral CEENEIEEMNERY hypolipidemic

agents; notwithstanding, his vision was not significantly improved, even after treatment
with intravitreal anti-vegf EIEEEGENE® injection, intravitreal steroid injection and

panretinal photocoagulation.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Este modelo em particular foi treinado para identificar 16 classes de
entidades, abrangendo uma ampla gama de categorias relevantes para a pesquisa.
Ao aplicar este modelo ao conjunto completo de textos, foi gerado um vasto conjunto
de entidades identificadas, totalizando alguns milhdes de ocorréncias. Essas
entidades incluem classes como doengas, medicamentos, sintomas, genes, entre
outros, que sdo cruciais para a representacdo do conhecimento na area da
Biomedicina. A Figura 15 ilustra a distribuicdo e a variedade das entidades
identificadas, demonstrando a quantidade de informacbes detalhadas e relevantes

dos textos cientificos que pode ser capturada.

Figura 15 - Quantidade e entidades iden-
tificadas pelo modelo
ner_bionlp13cg_md

Indice Rétulo Descobertos na  Descobertos no

Amostra Corpus Completo
01 ORGANISM 3492 1304959
02 GENE_OR_GENE_PRODUCT 2726 1008113
03 SIMPLE_CHEMICAL 2540 1009669
04 CELL 1010 340947
05 MULTI_TISSUE_STRUCTURE 954 335288
06 ORGAN 894 309235
07 ORGANISM_SUBSTANCE 891 349812
08 TISSUE 832 274371
09 CANCER 396 153042
10 CELLULAR_COMPONENT 341 137821
11 PATHOLOGICAL_FORMATION 241 85026
12 ANATOMICAL_SYSTEM 231 88242
13 ORGANISM_SUBDIVISION 226 98157
14 IMMATERIAL_ANATOMICAL_ENTITY 103 43417
15 AMINO_ACID 50 20272
16 DEVELOPING_ANATOMICAL_STRUCTURE 6 1595

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Apos a identificagcdo das entidades em cada sentencga, foi realizada a
identificacdo dos relacionamentos possiveis entre as diversas entidades presentes
na sentenca em processamento. Para esta atividade foi utilizado o modelo BERT-
base-SRL, o qual, em um conjunto de 1000 sentengas, identificou 2795 triplas
compostas de sujeito-predicado-objeto, um relatério da execugao pode ser

confirmado na Figura 16.

Figura 16 - Relatério da execugcdo do mode-
lo BERT-base-SRL
RangeIndex: 2795 entries, 0 to 2794
Data columns (total 3 columns):
Column Non-Null Count Dtype

Sujeito 2795 non-null object

Predicado 2795 non-null object
Objeto 2795 non-null object
dtypes: object(3)
memory usage: 65.6+ KB
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Uma amostra das triplas pode ser observada na Figura 17.

Figura 17 - Amostra de triplas geradas pelo modelo BERT-base-SRL
Sujeito Predicado Objeto

reovirus type 3, passaged in pancreatic beta ... produced an insulitis
beta cells containing insulin

by protein wasting secondary to hypergluconeog... characterized cushing 's syndrome
by insulin treatment of rats with chronic step... induced the increased liver dna
steptozotocin induced diabetes

by an active process having a half - time of 3... restored the dna content of the organ

an active process having a half - time of 32 days

a mechnanism acts  torestore normal liver cellularity when an ov...

severe diabetic ketoacidosis and hyperkalemia presented with an ecg resembling an acute anterior wall ...

subsequent work - up including exercise testin... ruled any significant coronary artery disease

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

ApOs a geracao das triplas, € possivel calcular diversas métricas e visualizar
as triplas geradas. Além disso, é viavel aplicar algoritmos que comparam os
resultados com ontologias da Biomedicina. A plotagem (visualizagao grafica) dos

resultados também ¢é possivel, utilizando a biblioteca NetworkX da linguagem
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Python, conforme ilustrado na Figura 18. As triplas obtidas foram salvas em uma
base de dados propria no formato Parquet, além de serem exportadas para os
formatos RDF e HTML. Este ultimo formato oferece uma visualizagao interativa das

triplas geradas.

Figura 18 - Zoom realizado no vértice hyperglycemia

endothelial dysfynction compliance (p &It ;

6.9 - foldWyppocampal\caspase-3 activiliyysiolggic processg
olescents

oxidative stress and inflammatory respon:

| increased |

their tIr responses
dex )

YPErglycemia
dexamethasone (
. plasma concentratic
glucocorticoids
ition , and reco e than patignts without|diabetes
macrophage rage expregsion a multiple linear regression analysis

signifi

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.3.4 Etapa 4: Avaliagao

Esta etapa tem por finalidade avaliar a qualidade e a coeréncia do KG
gerado a partir dos textos cientificos sobre diabetes mellitus. A avaliagao é realizada
em varias fases, utilizando diferentes abordagens para mensurar e analisar a
precisao e a relevancia das informacdes extraidas.

Inicialmente, as triplas geradas s&o observadas qualitativamente para
identificar possiveis inconsisténcias e refinar o método de extragdo. Em seguida, séo
aplicadas métricas estruturais e de centralidade utilizando a biblioteca NetworkX.
Esta avaliagcdo pode ser realizada tanto utilizando a representagcdo em triplas,
conforme Figura 17, quanto através de sua forma grafica, apresentada na Figura 18.

As meétricas estruturais, que sao calculadas objetivamente, incluem a
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densidade, o didmetro e o coeficiente de agrupamento do grafo. A densidade mede
0 quao interconectadas estao as entidades no grafo; valores altos indicam uma rede
mais densa de conexdes. O didmetro representa a maior distancia entre dois nés no
grafo, fornecendo uma ideia da “largura” do conhecimento representado. O
coeficiente de agrupamento mede o grau de interconex&o entre os vizinhos de um
no; valores altos indicam uma rede bem estruturada e com grupos fortemente
interligados.

As métricas de centralidade, como a centralidade de grau, a centralidade de
proximidade e a centralidade de intermediacdo, sdo calculadas para avaliar a
importancia de cada entidade no KG. A centralidade de grau mede a importancia de
uma entidade com base no numero de conexdes diretas que ela possui. A
centralidade de proximidade avalia a proximidade de uma entidade em relagao a
todas as outras entidades no grafo, indicando sua eficiéncia na propagacgao de
informacdes. A centralidade de intermediagao mede a influéncia de uma entidade no
controle do fluxo de informacgdes entre outras entidades. As métricas geradas podem
ser observadas na Figura 19, mas serao discutidas no préximo capitulo.

Além das métricas quantitativas, é possivel aplicar algoritmos que comparam
os resultados com ontologias especificas da area de Biomedicina. Essa comparagao
permite validar automaticamente as triplas extraidas, assegurando a precisdo e a

relevancia das informacgdes representadas.

Figura 19 - Métricas geradas a partir do KG
criado.

Métrica Valor

Nimero de Nodos 4.948000e+03

Ndmero de Arestas 2.763000e+03

Densidade do Grafo  1.128780e-04

NUmero de Componentes Conexas 2.187000e+03

Tamanho do Maior Componente Conexo 6.500000e+01

Grau Médio  1.116815e+00

In-degree Médio  5.584074e-01

Out-degree Médio  5.584074e-01

Coeficiente de Agrupamento 0.000000e+00

Centralidade de Grau Média  2.257560e-04

Centralidade de Proximidade Média  1.207327e-04

Centralidade de Intermediagao Média 3.683911e-09
Didmetro do Grafo  0.000000e+00

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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4.3.5 Etapa 5: Apresentagao dos Resultados

Esta etapa tem por finalidade comunicar os achados da pesquisa a
comunidade académica e ao publico em geral. Os resultados obtidos, incluindo a
geragdo do HTML e do RDF, assim como a base de triplas gerada e as métricas
calculadas, serdo disponibilizados através de publicagbes cientificas e em
repositorios publicos.

As publica¢des detalhardo a metodologia, as descobertas e a relevancia do
KG gerado, permitindo que outros pesquisadores avaliem e construam sobre o
trabalho realizado. Além disso, os resultados e consideracdes finais serao
apresentados na dissertacdo, fornecendo um relato compreensivo de todo o
processo de pesquisa. A disponibilizacdo dos dados em repositorios publicos
assegura que o conhecimento gerado seja amplamente acessivel, contribuindo para

0 avanco cientifico e tecnoldgico na area de Biomedicina.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou o método proposto, detalhando cada uma de suas
etapas e expondo seu funcionamento. Demonstrou-se a coleta e transformag&o dos
dados necessarios para viabiliza-lo, passando pela extracdo de entidades e relacdes
e a construgdo do KG. Foram aplicadas técnicas avangadas de NLP, como NER e
RE, utilizando modelos pré-treinados das bibliotecas spaCy e Transformers
(Hugging Face), que permitiram identificar entidades especificas e suas interagdes
dentro dos textos cientificos.

Em seguida, as etapas do método foram apresentadas com um enfoque
técnico, visando clarificar seu funcionamento por meio de uma instanciagao pratica.
Os componentes do método, as conexdes entre eles e as técnicas e tecnologias
envolvidas foram detalhados, incluindo o uso de NetworkX para a visualizagao e
analise das triplas e do KG.

A avaliagcdo do método incluiu a aplicagdo de métricas estruturais e de
centralidade para assegurar a qualidade e coeréncia do KG, assim como a analise
visual das triplas formadas. A comparacdo com ontologias especificas da
Biomedicina nao foi possivel devido a exigir maior processamento para haver

conformidade entre os nomes de entidades existentes no KG e as apresentadas nas
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ontologias, ja que uma pequena diferenga leva a uma comparagéao infrutifera entre
dois strings. Os resultados, incluindo a geragao de arquivos HTML e RDF, a base de
triplas e as métricas calculadas, serdo disponibilizados através de publicagdes
cientificas e em repositérios publicos, garantindo ampla acessibilidade e contribuindo
para o avanco cientifico na area de Biomedicina.

A apresentacdo e discussao dos resultados obtidos na instanciagdo do
meétodo serdo abordadas no proximo capitulo, onde serdao analisados os impactos e

a eficacia do método proposto.
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5  ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da instanciagdo do
método proposto, utilizando o conjunto de dados descrito na segdo 3.4.3.1 e a
avaliacado conforme a se¢ao 3.4.5. A analise dos resultados visa discutir a execugéo
de cada uma das atividades que compdem o método, os experimentos que levaram
a sua construcao e os resultados obtidos com o Knowledge Graph (KG) gerado. A
seguir, sdo detalhadas as etapas do processo, as metodologias aplicadas e os

principais achados desta pesquisa.

5.1 AVALIACAO DO CONJUNTO DE DADOS

O conjunto total de registros de artigos obtidos foi de 518.432, conforme
descrito na seg¢ao 3.4.3.1. Este conjunto foi reduzido a medida que o EDA foi
aplicado, devido a necessidade de que os registros contivessem abstracts, o que
nao ocorreu em todos os casos. Para simplificar o processo, optou-se também por
adotar um unico idioma, realizando uma analise preliminar para identificar qual
idioma possuia o maior numero de registros. Estas atividades ocorreram na etapa de

EDA, a qual sera avaliada a seguir.

5.2 AVALIACAO DA ETAPA 2: EDA

5.2.1 Analises de Distribuicao dos Papers

A anadlise da distribuicdo dos artigos por idioma é uma etapa crucial, uma
vez que a producao cientifica em Biomedicina tende a ser predominantemente
realizada em inglés. Esta observacdo é fundamental para justificar a escolha do
inglés como idioma principal para a pesquisa. Ao analisar a produg¢ao por idioma, &
possivel identificar padrées de publicagdo globais e regionais, fornecendo dados
sobre a acessibilidade e a disseminacdo do conhecimento cientifico. Este processo
nao apenas confirma a importancia do inglés como ferramenta de comunicagao
internacional na comunidade cientifica, mas também apoia a decisdo de concentrar

esforcos na coleta de dados em fontes de lingua inglesa. Isso aumenta a
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representatividade e a relevancia das informagdes obtidas para a pesquisa sobre
diabetes mellitus.

Dessa forma, esta etapa ndao apenas reflete preferéncias linguisticas, mas
também facilita o acesso aos dados mais relevantes e atualizados disponiveis na
literatura biomédica. A analise global ja foi apresentada na Figura 12, e mostrou que
a produgao de artigos em inglés € muito superior a outros idiomas, representando
86% do total, confirmando a escolha do idioma como apropriada para esta pesquisa.
Na Figura 20 podemos ver a evolugdo da producgao cientifica cadastrada no PubMed
relativa a diabetes mellitus, também visualizamos a producgéo realizada na lingua

inglesa e outras.

Figura 20 - Evolugdo da produgao anual na lingua ingle-
sa e outras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A predominancia da lingua inglesa na produgéo cientifica pode ser atribuida
a varios fatores. Em muitos paises de lingua inglesa, ha um grande incentivo a
pesquisa, associado a um forte poder econémico e altos niveis de qualidade na
educacdo. Além disso, a lingua inglesa se consolidou como um meio de
comunicagao universal, de modo que, para aumentar o impacto de uma pesquisa, €
vantajoso publica-la em inglés. Esta combinacao de fatores contribui para a ampla
utilizacao do inglés na disseminagao do conhecimento cientifico.

A analise especifica da produgéao cientifica na América Latina pode ser vista
na Figura 21. Os resultados n&o apresentam grandes surpresas quando
considerados fatores como o tamanho das economias, a populagdo e o nivel de

educacgao dos paises da regiao.
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Figura 21 - Producgao de papers relativos ao tema diabetes
mellitus na América Latina
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Adicionalmente, uma analise da produgao cientifica per capita na América
Latina foi realizada, revelando mudancgas interessantes que podem ser observadas
na Figura 22. Embora os mesmos fatores — tamanho das economias, populagao e
nivel de educacgao dos paises — continuem relevantes, o peso da populacdo € menor
nesta analise. Como resultado, paises com menor populagdo se posicionam mais

préximos ao topo da lista, destacando-se na produgao cientifica per capita.

Figura 22 - Producgao de artigos per capita relacionados ao
tema diabetes mellitus na América Latina
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De forma semelhante, foi realizada uma analise do idioma utilizado nas
publicagdes cientificas especificas do Brasil, onde o inglés também se destaca como

o idioma predominante conforme exposto na Figura 23.

Figura 23 - Produgéao por idioma no Brasil.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.2.2 Analises de Distribuicao das Palavras

A anadlise da distribuicdo das palavras € essencial para compreender a
evolucao e o foco da pesquisa cientifica sobre diabetes mellitus. Essa etapa revela
tendéncias no uso de terminologia ao longo do tempo e identifica areas de
concentragao e interesse na biomedicina. O aumento no numero de palavras nos
resumos (abstracts) indica pesquisas mais complexas e temas mais amplos. A
analise de BoW destaca os termos mais frequentes, fornecendo insights sobre
conceitos-chave e metodologias predominantes, o que é crucial para a construgao
de grafos de conhecimento.

O boxplot na Figura 24 mostra uma tendéncia de aumento na média de
palavras por abstract ao longo dos anos, desde o inicio do milénio, com um
crescimento continuo. A maior variagdo no tamanho dos abstracts ao longo do
tempo, refletida nos intervalos interquartilicos, e a presenga de outliers,
especialmente a partir de 2014, indicam um aumento significativo de abstracts mais
extensos. Esse crescimento pode ser atribuido a complexidade crescente das
pesquisas e as normas de publicagdo que exigem abstracts mais detalhados, como

as diretrizes da American Psychological Association (APA).
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A distribuicdo assimétrica na quantidade de palavras sugere que a maioria
dos abstracts € mais curta, enquanto alguns sao significativamente mais longos. Isso
pode ser explicado pela variedade de tipos de abstracts e pela auséncia de limites
de palavras em algumas revistas. A evolugdo no perfil dos abstracts de diabetes
mellitus implica a necessidade de processamento avangado de linguagem natural e
no desenvolvimento de habilidades de leitura e analise pelos profissionais de saude

para lidar com textos mais extensos e complexos.

Figura 24 - Evolugdo por ano da quantidade de palavras usadas
nos abstracts
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Com os textos preprocessados, foi realizada uma analise utilizando a técnica
de Bag of Words (BOW), que fornece uma visao geral dos termos mais frequentes
em abstracts de artigos sobre diabetes mellitus. As palavras maiores e mais
proeminentes, como “diabetes”, “mellitus”, “glucose”, “insulin” e “blood”, evidenciam

o foco central da pesquisa nessa area. O resultado pode ser apreciado na Figura 25.
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Figura 25 - BoW aplicado aos abstracts
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A presenca de outras palavras de grande importancia, como “effect”, “level”,
“associated”, “result” e “rat’, indica possiveis estudos laboratoriais, algo que sera
analisado mais detalhadamente na se¢ao sobre Topic Modelling.

A analise léxica também incluiu a avaliacdo das palavras-chave atribuidas a
cada artigo. Ao contrario dos resumos, onde as palavras estdo inseridas em um
contexto, as palavras-chave sdo termos que expressam 0s conceitos centrais do
estudo. Uma analise das associagdes mais frequentes entre esses termos permitiu
identificar pares de palavras-chave que frequentemente aparecem juntos, revelando
suas relagdes potenciais. Essa analise resultou na criagdo de um grafo de palavras-
chave, baseado no principio de que os termos utilizados em um unico paper estao,
de alguma forma, interligados. A Figura 26 apresenta os pares de palavras-chave
mais recorrentes, fornecendo um panorama das inter-relagdes tematicas nos
estudos analisados. Os dados sdo apresentados em um dicionario contendo o par
de palavras-chave e um valor numérico representando o numero de artigos em que

elas sdo citadas.
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Figura 26 - Termos, em duplas, mais utilizados nos papers
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Diante das informagdes apresentadas na Figura 26, é possivel notar que a
aplicacdo de analises baseadas em Semantic Relation é uma abordagem
promissora para o tratamento de dados. A Semantic Relation € uma técnica de
processamento de linguagem natural que identifica e utiliza as interconexdes de
significado entre termos e conceitos em um corpus. Isso pode resolver os desafios
apresentados por termos diversos que se referem ao mesmo conceito, como nas
pesquisas sobre Diabetes Mellitus.

Inicialmente, a aplicacdo da Semantic Relation requer a criagdo de um
modelo seméantico capaz de representar a equivaléncia entre termos como “Diabetes
Mellitus Type 2” e “Type 2 Diabetes”. Este modelo pode ser baseado em ontologias
biomédicas ou criado por algoritmos de aprendizado de maquina treinados em
grandes conjuntos de dados textuais.

A analise semantica permite identificar sinbnimos e agrupa-los de forma
coerente, assegurando que a referéncia unificada esteja contextualizada. Também
distingue termos com similaridades superficiais, mas significados distintos — como
“Type 1 Diabetes” e “Type 2 Diabetes”. Essa metodologia aumenta a consisténcia e
clareza das informacgdes em estudos de meta-analise e aprimora a recuperacao de

dados e a obtencgé&o de insights significativos.
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Os dados contidos na estrutura apresentada foram utilizados para a criagcéao

do grafo mostrado na Figura 27.

Figura 27 - Grafo criado utilizando relacionamento entre palavras-chave

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Este grafo baseia-se na premissa de que, dentro de um unico estudo
cientifico, as palavras-chave utilizadas estao interligadas de alguma forma, embora a
natureza exata dessa conexao nao seja explicitada. A partir dessa premissa,
diversos estudos podem ser conduzidos utilizando o grafo, incluindo:

» Agrupamentos de Palavras-Chave: O grafo revela clusters de palavras-chave
que sugerem temas recorrentes em estudos sobre diabetes mellitus. Ao
analisar esses agrupamentos, € possivel identificar focos de pesquisa
especificos e destacar areas tematicas predominantes.

* Peso das Conexdes: As arestas do grafo variam de espessura, refletindo o
peso das conexdes entre as palavras-chave. Linhas mais grossas indicam

uma associacao frequente e robusta, sugerindo que essas palavras-chave
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sédo frequentemente mencionadas juntas, enquanto linhas mais finas podem
indicar relagdes menos frequentes ou emergentes.

Palavras-Chave Centrais: Algumas palavras-chave aparecem como nodais
centrais no grafo, com diversas ligagbes, demonstrando sua relevancia na
literatura sobre diabetes mellitus. A analise desses termos centrais pode
revelar os principais topicos em discussao e as tendéncias predominantes na
pesquisa. Como nodos centrais, foi possivel identificar termos relativos a
Diabetes Mellitus, assim como outros tipicamente associados a esta doenca.
Comunidades: O grafo também revela algumas comunidades densamente
interigadas de palavras-chave, possivelmente representando subareas
especializadas no estudo do diabetes mellitus. Essas comunidades podem

indicar campos de estudo bem definidos ou nichos emergentes.

Além desses elementos, a analise também identifica caracteristicas, tais

Termos Pouco Relevantes: Duplas isoladas no grafo podem indicar termos
menos relevantes para a pesquisa principal em diabetes mellitus, aparecendo
em menos estudos e, consequentemente, tendo menos conexdes.

Termos Especificos e Novos: Essas duplas podem representar termos
extremamente especificos ou novos na area, que estdao sendo estudados em
um numero limitado de trabalhos. Isso pode incluir jargbes emergentes ou
conceitos que estdo comegando a ganhar notoriedade.

Limitacdes da Analise: As duplas isoladas podem também indicar limitagdes
na metodologia de coleta ou analise dos dados, resultando em uma
representacdo incompleta das relagdes entre as palavras-chave ou na

inclusdo de termos irrelevantes.

O reconhecimento de padrdes repetitivos nas duplas de termos contribui

para a compreensdo do campo, fornecendo insights criticos que podem orientar

futuras pesquisas e aprofundar o entendimento dos temas tratados nos estudos

sobre diabetes mellitus.

5.2.3

Topic Modelling — Latent Dirichlet Allocation
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As descobertas utilizando Topic Modelling, especificamente com o uso do
LDA, foram interessantes e promissoras para o meu entendimento sobre a doenca
diabetes mellitus. O LDA é uma técnica poderosa para identificar tépicos
subjacentes em um grande conjunto de textos, mas requer que o numero de tépicos
seja definido previamente. Uma maneira eficaz de determinar esse numero € através
do calculo da coherence, que mede a consisténcia e a semantica dos tépicos
gerados. A analise de coherence é crucial para garantir que os tépicos identificados
sejam significativos e uteis para a pesquisa. Esta abordagem é ilustrada na Figura
28, que demonstra como a coherence pode ser utilizada para otimizar a sele¢cao do

numero de topicos, resultando em uma modelagem mais precisa e informativa.

Figura 28 - Grafico para a escolha da melhor métrica de
coherence
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A escolha do melhor numero de topicos em um modelo de Latent Dirichlet
Allocation (LDA) é realizada através da analise de coherence. O grafico resultante
da coherence apresenta valores que indicam a consisténcia e a semantica dos
topicos gerados, permitindo identificar o ponto ideal onde o numero de tépicos
oferece a melhor representacao dos dados.

No grafico, o eixo X representa o numero de tdpicos, enquanto o eixo Y

mostra o valor da coherence. O melhor numero de tépicos é geralmente identificado
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no ponto onde a coherence atinge seu valor maximo ou comecga a se estabilizar,
indicando que os toépicos sao suficientemente coerentes e semanticos.

Para o experimento, foram utilizados apenas 7 topicos. Esta decisdo foi
baseada na complexidade que surge com numeros muito elevados de tépicos, o que
pode tornar a andlise mais dificii e menos clara. Como o objetivo final desta
pesquisa nao é a modelagem exaustiva de todos os possiveis tdpicos, optou-se por
simplificar o processo. A escolha de 7 tépicos permite uma analise pratica e
manejavel, facilitando a extragdo de insights significativos sobre diabetes mellitus
sem sobrecarregar o modelo com uma quantidade excessiva de informacgdes.

Para a analise visual dos resultados do modelo LDA, foi utilizada a biblioteca
LDAvis do Python, que fornece uma interface interativa para a exploracéo e
interpretacdo dos tépicos gerados. A Figura 29 apresenta a visualizagdo LDAvis,
onde é possivel observar um mapa de distadncia entre topicos e os termos mais
relevantes para um topico especifico.

No lado esquerdo da figura, temos o “Intertopic Distance Map” que utiliza
escalonamento multidimensional (MDS) para mostrar as distdncias entre os topicos.
Cada circulo representa um topico, e a proximidade entre os circulos indica a
semelhancga entre os tépicos. Topicos mais proximos compartilham mais termos em
comum, enquanto tépicos mais distantes sdo mais distintos entre si. O tamanho dos
circulos representa a prevaléncia dos topicos no corpus; tépicos maiores sdo mais
comuns.

No lado direito da figura, é apresentada uma lista dos 30 termos mais
relevantes para o topico selecionado, que neste exemplo € o Topico 1, responsavel
por 19,1% dos tokens. A barra azul clara representa a frequéncia geral dos termos
no corpus, enquanto a barra vermelha indica a frequéncia estimada dos termos
dentro do tépico selecionado. Termos como “risk”, “diabetes”, “study”, “associated”, e
“age” destacam-se como especialmente relevantes para o Tépico 1, sugerindo que
este topico esta relacionado a estudos sobre os riscos e fatores associados ao
diabetes.

A relevancia dos termos pode ser ajustada utilizando o controle deslizante A,
permitindo uma analise mais detalhada e focada dos tépicos. Termos com barras
vermelhas maiores sao mais especificos para o topico selecionado, enquanto termos

com barras azuis maiores s&0 mais gerais no corpus.
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Essa visualizagdo facilita a compreensdo e interpretacdo dos topicos
gerados pelo LDA, permitindo identificar rapidamente os principais temas e suas

relagdes dentro do conjunto de dados sobre diabetes mellitus.

Figura 29 - Resultado do LDA visualizado utilizando o LDAvis
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Os dados internos do modelo criado pelo LDA podem ser acessados como
conjuntos de pares, compostos por termo e a probabilidade do termo ocorrer no
topico ao qual pertence o conjunto. Esses pares permitem uma analise detalhada
dos termos mais representativos de cada tdpico, fornecendo insights adicionais
sobre a distribuigdo e a relevancia dos termos no contexto dos tépicos gerados pelo

modelo. A visualizagdo da formatagdo, desses conjuntos de pares, utilizada nas

analises posteriores pode ser observada na Figura 30.
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Figura 30 - Pares de termo e a probabilidade que compde cada
topico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A analise das palavras contidas em cada topico resultou em possiveis
assuntos ou rotulos dos topicos extraidos. A interpretagao fornecida, que pode ser

subjetiva, € apresentada a seguir:

» Topico 1: Epidemiologia e Fatores de Risco. Este topico parece se concentrar
na epidemiologia da diabetes, destacando riscos associados, prevaléncia e
demografia (incluindo a idade e o género). As palavras-chave “risk”, “study”,
“associated”, “age”, “factor” indicam uma analise estatistica de fatores de risco

e associagoes para diabetes. A presenca de termos como “95”, “ci” (intervalo
de confianga) e “p” (valor-p) sugere que este tépico apresenta resultados de
estudos epidemiologicos quantitativos.

 Toépico 2: Pesquisas Experimentais em Modelos Animais. Este topico
possivelmente trata de experimentos em animais, especialmente ratos, e
analisa os efeitos de tratamentos ou condigbes patologicas. Alguns termos
como “rat”, “activity”, “effect”, “animal” e “control” indicam um foco em estudos
experimentais. “Diabetic’, “wound” e “nerve” sugerem um foco nas
complicagdes da diabetes nos modelos.

« Topico 3: Analise Clinica de Diabetes. Aparentemente, o foco é nos
resultados clinicos de pacientes com diabetes, incluindo comparagdes com
grupos de controle e analises de biomarcadores, como “serum”, “level’” e
“blood”. As expressdes “significantly”, “p” e “It” (menos que) sugerem analises
estatisticas dos dados coletados em estudos clinicos.

* Topico 4: Estudo sobre Insulina e Glucose. Este topico tem como foco
principal o estudo bioquimico e farmacolégico da insulina e glucose, utilizando

termos como “insulin”, “glucose”, “plasma” e “concentration”. Além disso,
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menciona-se “metformin”, um medicamento usado para diabetes, o que
sugere um foco no tratamento e gestado metabdlica.

« Topico 5: Complicacbes e Gestdo de Casos Clinicos. Os termos
apresentados apontam para discussdes sobre complicagcdes da diabetes e
gestdo de casos em ambientes clinicos. Palavras como “patient”, “disease”,
“clinical”, “treatment” e “complication” sdo predominantes, indicando um foco
nos desafios de tratar pacientes com condigbes complexas.

» Topico 6: A Saude Publica e a Gestdo da Diabetes. Possivelmente aqui se
aborda a diabetes sob a perspectiva da saude publica e da gestdo da doenga,
com énfase nos conceitos de “health”, “care”, “data” e “management”. A
utilizacado de termos como “review”, “trial” e “system” sugere uma abordagem
fundamentada em revisdes sistematicas e ensaios clinicos.

* Topico 7: Pesquisa Basica e Molecular. Com foco na pesquisa molecular e
celular, este topico discute os mecanismos celulares e genéticos ligados a
diabetes. As expressdes “cell’, “expression”, “protein”, “‘gene” e “insulin”

enfatizam uma abordagem mais fundamental da doenca.

No grafico apresentado na Figura 31, é possivel notar uma média de
probabilidades entre 0,4 e 0,6, o que indica que, em geral, ndo ha um tépico que
domine completamente a distribuicdo, apesar de haver variagdes significativas na

disperséo e nos outliers entre os topicos.
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Figura 31 - Distribuicdo de probabilidade de cada topico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Analisando cada caso, podemos chegar as seguintes conclusdes:

Topico 1 apresenta uma distribuicdo mais ampla e uma mediana mais baixa
em comparagdo com o0s outros tépicos, sugerindo que as probabilidades
associadas a este topico sdo mais variaveis entre os documentos. Também
ha alguns outliers inferiores, indicando que alguns documentos tém uma
probabilidade muito baixa de se alinhar com este topico.

Topicos 2 e 3 possuem medianas semelhantes e distribuicdes mais estreitas
do que o Toépico 1, mas com muitos outliers superiores. Isso sugere que,
embora a maioria dos documentos tenha uma probabilidade moderada de se
alinhar com esses topicos, alguns documentos tém uma alta probabilidade de
corresponder a eles.

Topicos 4 e 5 tém medianas semelhantes e quartis superiores mais elevados,
0 que implica uma tendéncia de ter uma probabilidade consistentemente mais
alta em um conjunto substancial de documentos.

Topico 6 exibe a mediana mais alta entre todos, indicando que € o mais
representativo na colecdo de documentos analisados. Sua distribuicdo de

quartis também ¢é compacta, demonstrando menos variabilidade entre os
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documentos para este tépico. Cabe ressaltar que este topico, identificado
como “A Saude Publica e a Gestao da Diabetes”, € possivelmente o mais
genérico.

» Tépico 7, embora tenha uma mediana comparavel aos Tépicos 4 e 5, possui
um intervalo interquartil mais largo e apresenta alguns outliers inferiores,
mostrando que ha documentos que se alinham muito fracamente com este

topico.

Adicionalmente, foi realizada a analise das distribuicdes de densidade de
probabilidade para cada tépico, conforme mostrado na Figura 32. Esses graficos
mostram picos pronunciados perto de zero, indicando que a maioria dos documentos
tem uma baixa probabilidade de estar associada fortemente a um unico tépico. Esta
tendéncia é consistente em todos os topicos e pode ser atribuida ao fato de que os
documentos analisados pertencem a uma area tematica altamente especializada,
que € a diabetes mellitus. Dado que o assunto é especifico, € provavel que haja uma
sobreposigcao substancial de vocabulario e conceitos entre os documentos, levando
a uma distribuicdo de probabilidade que favorece valores mais baixos, uma vez que
nenhum topico € exclusivamente dominante. Além disso, a especializagdo do tema
pode significar que os documentos abordem a diabetes de multiplas perspectivas
inter-relacionadas, resultando em atribuicbes de topico mais difusas e menos

polarizadas.
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Figura 32 - Analise das distribuicdes de densidade de probabilidade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A analise com base na metodologia LDA revelou que, apesar de sete topicos
terem sido identificados dentro do corpus especializado em diabetes mellitus, a
distribuicao das probabilidades sugere que a complexidade do assunto poderia ser
melhor captada por um numero maior de tépicos. A ampla variagdo observada no

Topico 1 indica uma heterogeneidade nas discussdes sobre epidemiologia e fatores
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de risco, sugerindo nuances que um numero maior de tdpicos poderia
potencialmente desvendar. A predominancia de probabilidades baixas entre os
documentos indica a sobreposi¢cao de conceitos e vocabulario, 0 que aponta para a
interconexao das areas tematicas. Isso reforga a ideia de que divisdes mais amplas
poderiam facilitar a aquisicado de conhecimento.

Os resultados preliminares sugerem a necessidade de mais pesquisas com
diferentes técnicas de modelagem de tépicos para uma construgdo mais robusta e
detalhada de grafos de conhecimento. A abordagem inicial com sete tdpicos
proporcionou insights valiosos, mas ha um potencial significativo para uma analise
mais granular que possa capturar a diversidade e complexidade dos estudos sobre
diabetes mellitus. A continuidade desta pesquisa, explorando outras técnicas e
ajustando o numero de tépicos, sera apresentada nas préoximas segdes, visando
aprimorar a compreensao e a visualizagao das inter-relagcbes tematicas dentro da

literatura cientifica analisada.

5.2.4 Topic Modelling — Non-negative Matrix Factorization

Non-negative Matrix Factorization (NMF) &€ uma técnica de redugcdo de
dimensionalidade e aprendizado de representacdes que se mostra bastante util na
analise de topicos, especialmente no processamento de colegbes de documentos.
Diferente do LDA, que modela documentos como misturas de topicos e topicos
como misturas de palavras, o NMF decompde uma matriz de alta dimensdo em duas
matrizes de baixa dimensdo, com a restricdo de que todas as matrizes tenham
apenas valores ndo negativos. Isso permite que o NMF atribua pesos especificos a
palavras em cada topico, facilitando a interpretagao.

Enquanto o LDA é um modelo probabilistico que usa uma abordagem
baseada em inferéncia para estimar a distribuigdo de tépicos, o NMF é um algoritmo
algébrico que utiliza técnicas de otimizac&o para encontrar a melhor representacao
de fatores, minimizando o erro de reconstrugcdao. O NMF tende a resultar em tépicos
mais esparsos, 0 que pode ser mais interpretavel, pois cada documento é
representado por um numero menor de topicos ativos. Além disso, o NMF pode ser
mais rapido em termos de tempo de computacdo comparado ao LDA, mas € mais
sensivel a escolha do numero de topicos, tornando desafiador determinar o nimero

6timo a priori.
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Embora o LDA ofereca uma interpretacdo probabilistica mais rica, o NMF

proporciona uma utilidade pratica em termos de simplicidade e velocidade, sendo

valioso em grandes conjuntos de dados ou quando ha restricbes de tempo. Para

esta abordagem, ndo foram geradas visualizagbes especificas, mas na Figura 33

pode-se observar um segmento da lista de termos e suas probabilidades para cada

tépico, demonstrando a efetividade do NMF na identificagcdo e interpretacdo dos

topicos.

Figura 33 - Pares de termo e a probabilidade que compde cada tépico
NMF

Topic: 1

('patient', 0.09278859515276447), ('diabetic', 0.007445001742141815), ('treatment',K 0.0067143¢

('risk', 0.032597788264067104), ( , 0.016735660688397488), ('factor', 0.0167207077183(
('diabetic', 0.036470556920125664), ('rat', 0.017880857499687264), ('cell', 0.016483162265641:
('95', 0.05823448139756725), ('ci', 0.056078606503702916), ('p', 0.010363963031902065),

('diabetes', 0.0900918559560168), ('type', 0.03822610095869818), ('2', 0.026967054625676463),

('insulin', 0.05527013945694658), ('glucose', 0.04076393643946867), ('level', 0.0161003276782(

Words: [('group', 0.05424754380757648), ('p', 0.052422443003109165), ('lt', 0.025650564636811476), ('c

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para manter a consisténcia com a abordagem anterior, optou-se por aplicar

a técnica de Non-negative Matrix Factorization (NMF), configurando-a para

identificar sete topicos distintos. A analise subsequente dos resultados obtidos é

apresentada a seguir:

Topico 1: Concentra-se predominantemente no manejo do paciente diabético,
com destaque para tratamentos, estudos clinicos e o curso da doencga. A forte
presenca do termo “patient” sugere um enfoque em estudos centrados no
paciente, enquanto a variedade de termos relacionados a tratamentos e
desfechos clinicos indica uma discusséo rica em torno da gestdo clinica do
diabetes.

Topico 2: Aborda os fatores de risco e doengas associadas ao diabetes, como
doencas cardiovasculares e hipertensdo. O termo “risk” aparece com uma
forte probabilidade, destacando-se como um tépico voltado para estudos
epidemioldgicos e a associagao entre diabetes e outras comorbidades.

Topico 3: Engloba pesquisa experimental, com foco em estudos com modelos

animais, evidenciado pelos termos “rat” e “mouse”. Além disso, termos como
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“cell” e “expression” apontam para um topico que trata da pesquisa celular e
molecular na diabetes.

» Topico 4: Caracteriza-se pela presenga de termos estatisticos como “95”, “ci”
e “p”, indicando que esse tdépico possivelmente compreende estudos que
relatam analises estatisticas detalhadas, como intervalos de confianca e
valores-p, tipicos em pesquisas que quantificam associagdes ou efeitos.

« Topico 5: Esta fortemente associado ao diabetes mellitus tipos 1 e 2,
sugerindo uma abordagem mais ampla da doenga, abarcando aspectos de
prevaléncia, gestao e intervencao de saude publica.

» Tépico 6: Relaciona-se a aspectos bioquimicos do diabetes, como o papel da
insulina e da glicose no metabolismo e tratamento. A alta probabilidade dos
termos “insulin” e “glucose” destaca o enfoque em processos metabdlicos e
respostas ao tratamento.

« Toépico 7: Apresenta uma concentracdo de termos estatisticos e
comparativos, como “p”, “It” e “compared”, sugerindo um tdpico que envolve
comparagao de grupos em estudos, avaliagdo de efeitos significativos e

analise de niveis de biomarcadores.

Ao identificar certas semelhangas nos conjuntos de palavras, foi realizada
uma analise cruzando os dois conjuntos (LDA e NMF) para tentar identificar
equivaléncias. O resultado demonstrou que existem equivaléncias relativamente
claras, porém as diferengcas nas probabilidades das palavras mostraram claramente
o enfoque distinto entre as duas técnicas. A andlise comparativa sugere que,
enquanto o LDA fornece uma distribuicdo mais uniforme das palavras-chave dentro
de topicos, o NMF tende a se concentrar mais intensamente em menos palavras,
potencialmente oferecendo um foco mais nitido, porém menos diversificado. Ambas
as técnicas revelam insights complementares sobre a estrutura tematica dos

documentos analisados.

5.2.5 Topic Modelling — BERTopic

Dois experimentos foram conduzidos utilizando a técnica BERTopic, cujos

resultados serdo expostos a seguir, organizados em dois segmentos distintos. O

proposito aqui ndo é mergulhar profundamente na analise da modelagem de tépicos,
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ja que o foco central deste trabalho ndo reside na exploragao exaustiva de Topic
Modelling, mas sim em demonstrar como essa técnica pode contribuir para a
construcao de KGs e enriquecer o entendimento sobre o tema diabetes mellitus,
facilitando a execugéo do projeto proposto.

No primeiro experimento com o BERTopic, optou-se por nido definir um
numero especifico de topicos, resultando na identificagdo automatica de 2147
topicos. Embora essa quantidade seja excessiva para as necessidades da analise, a
utilizagcado dos relatérios gerados forneceu insights valiosos. Iniciarei examinando os
conjuntos de palavras que representam os tépicos identificados, no relatério Topic
Word Scores, como demonstrado na Figura 34.

Um ponto de atengao é o fato do BERTopic criar um topico de indice -1. Este
identificador possui uma fungdo especial: ele € um topico “padrdo” para os
documentos cujas analises ndo conseguem determinar, dentro de uma probabilidade
aceitavel, a qual topico pertencem. Notavelmente, para este experimento, o numero
foi alto, reforgando a hipotese de alta semelhanga entre os documentos ao serem de

uma area tao especifica.

Figura 34 - Escore de palavras de topico do BERTopic

Topic Word Scores

Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3
mesangial _ retina _ statin bone
dn _ retinal _ dlc fracture
podocytes _ vegf _ lipoprotein bmd
glomerular _ vitreous - Idl OSteoporosis
podocyte _ pdr - hdi minera
0 0002 0.004 0006 o 0005 001 0.005 0.01 0 0.005 0.01 0.015 0.02
Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic7
parent bariatric _ sglt2 stroke _
adolescent rygh _ dapaglifiozin Ischemic -
child remission _ canaglifiozin lacunar -
youth surgery - empaglifiozin ch -
schoal Isg - sodiumglucose tia -
0 0005 001 0015 0 0.005 0.01 0.013 0.005 0.01 0.015 0 0.005 0.01 0.015 0.02
Topic 8 Topic 9
antihypertensive _ chd
blocker _ men
diuretic _ smoking
amlodipine _ framingham

o

0.005 0.01

o

05 0, Op, 0
g 09, “0gs “ g5

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Este relatério exibe, por uma questao de praticidade, apenas os 10 tdpicos
mais proeminentes, pois abordar integralmente os 2147 tdpicos identificados pelo

modelo seria inviavel em um formato de apresentagao conciso. Contudo, cada topico
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pode ser investigado individualmente para permitir uma analise mais detalhada e
direcionada. Detalhes e insights adicionais sobre cada topico especifico

apresentados no relatério serdo discutidos a seguir:

« Topico 0: Palavras como “mesangial”’, “dn” (possivelmente nefropatia
diabética), “podocytes”, e “glomerular’ indicam um topico relacionado a
nefrologia, focado em aspectos da doencga renal.

* Topico 1: Com termos como “retina”, “retinal”, “vegf’ e “vitreous”, este tépico
aparentemente se concentra em condi¢gbes oftalmoldgicas, particularmente
aquelas afetando a retina.

* Topico 2: Palavras como “statin”, “IdIc”, “lipoprotein” e “hdl” estdo ligadas ao
topico de saude cardiovascular, especialmente no contexto do gerenciamento
do colesterol.

« Topico 3: As palavras “bone”, “fracture”, “omd” (densidade mineral 0ssea) e
“osteoporosis” apontam para um foco em doencgas ésseas e ortopedia.

* Topico 4: Termos como “parent”, “adolescent”, “child”, e “school” indicam
discussdes sobre a saude infantil e juvenil e possivelmente a psicologia do
desenvolvimento.

* Topico 5: “bariatric”, “rygb” (bypass gastrico em Y de Roux), “remission”, e
“surgery” sugerem que este tépico trata de cirurgia bariatrica e suas
implicagbes na saude.

« Topico 6: Termos como “sglt2”, “dapagliflozin”, “canagliflozin”, e
‘empagliflozin® estdo todos relacionados a uma classe de medicamentos
usados no tratamento de diabetes tipo 2, os inibidores de SGLT2.

« Toépico 7: Este topico inclui palavras associadas a condigdes
cerebrovasculares: “stroke”, “ischemic”, “lacunar’, “ich” (hemorragia
intracerebral) e “tia” (ataque isquémico transitério).

* Topico 8: Termos como “antihypertensive”, “arb” (bloqueador do receptor de
angiotensina), “blocker”, e “diuretic’ indicam um tépico dedicado a

medicamentos anti-hipertensivos.

A andlise apresentada revela uma discrepancia consideravel em
comparagao aos resultados anteriores, emergindo tépicos com um grau de
especificidade notavelmente maior. Contudo, é importante ressaltar que, nos casos

do LDA e do NMF, o numero de tépicos foi intencionalmente fixado em sete. Assim,
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os 10 topicos aqui demonstrados pelo relatério do BERTopic representam apenas
uma fragdo dos topicos detectados, proporcionando uma visdo parcial do espectro
completo identificado pelo modelo.

Como ilustragdo de uma analise focada, a Figura 35 destaca as informacgdes
pertinentes ao tépico numero 423. Este topico parece abordar questdes relacionadas
a saude e nutricdo na infancia e adolescéncia e pode conter estudos que
diferenciam resultados ou comportamentos por género. Isso € evidenciado pela
distingdo clara entre as palavras “child”, “girl” e “boy”, sugerindo que o tdpico
engloba uma discussdo diferenciada em termos de sexo na populagdo infanto-

juvenil.

Figura 35 - Probabilidade dos termos para
o tépico 423
child: 0.012628419676952572
girl: 0.009008236012598243
adolescent: 0.008542039487676185
boy: 0.008378671307550975

ifg: 0.008240829040524655

childhood: 0.007773254596169204
homair: 0.007579433671078604
igt: 0.0069930477548569596
obese: 0.006744521538853459
ir: 0.006002675038562914

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Além do tépico 423, uma série de outros topicos foi analisada, revelando
uma ampla variedade de areas de pesquisa. Entre os topicos destacados,
encontram-se a saude animal, com énfase em estudos veterinarios, a importancia
dos exercicios fisicos e as mudangas hormonais. Esses exemplos ilustram o vasto
espectro tematico que o BERTopic é capaz de capturar e classificar, fornecendo
insights valiosos em diversos dominios do conhecimento.

A natureza interconectada deste campo de estudo sugere que os tdpicos
podem ser naturalmente divididos em uma série de subtopicos mais detalhados.
Esse fenbmeno esta em consonancia com a visao do pesquisador de que temas
abrangentes se desdobram em nichos mais focados de discusséo. Na Figura 36, um
mapa hierarquico reforca essa perspectiva, oferecendo uma representacao visual
similar a de uma clusterizagdo hierarquica, e ilustra claramente a relacdo entre

topicos e seus subtdpicos correspondentes.
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Figura 36 - Visualizacio hierarquica de tépicos - BERTopic
100% || 2145/2145 [01:50<00:00, 19.40it/s]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O ultimo relatério de analise exposto neste trabalho sobre BERTopic, para
um numero de topicos automatico, € chamado de Similarity Matrix, apresentado
como um mapa de calor. Este relatério aponta similaridades entre os topicos,
funcionando como uma forma alternativa de visualizar o mapa de distancias. No
entanto, o relatério ndo se mostrou pratico para um grande numero de topicos, pois
nao conseguiu plotar os 423 topicos descobertos, gerando uma matriz 33 x 33
preenchida com topicos selecionados de maneira aparentemente aleatéria ou
baseados em importancia, embora os critérios de selecdo nao tenham sido
claramente identificados. Devido a sua baixa utilidade visual para um grande numero
de topicos, essa plotagem nao sera apresentada. Em vez disso, uma matriz de
similaridade para apenas 10 topicos sera exibida na Figura 37, proporcionando uma

visualizagdo mais clara e compreensivel.
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Figura 37 - Matriz de similaridade intertopicos - BERTo-
pic
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Na segunda abordagem realizada com o BERTopic, o numero de topicos foi
estabelecido preliminarmente em sete (k = 7). Contudo, € importante notar que o
numero definido inicialmente ndo corresponde obrigatoriamente a quantidade de
topicos que o modelo identificara. O BERTopic emprega uma abordagem que ajusta
0 numero de topicos com base nos dados, tratando o valor estipulado mais como
uma orientagcdo para o numero maximo de tdpicos a serem gerados. Neste
experimento especifico, o BERTopic determinou que seis tépicos era o mais
adequado para representar o conjunto de dados. A Figura 38 ilustra os termos mais

significativos que definem cada um dos seis topicos descobertos.
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Figura 38 - Escore de palavras por tépico - BERTopic (k =7)

Topic Word Scores

TopicO Topic 1 Topic 2 Topic 3
patient _ patient _ ptsd article
diabetes _ nfection _ game corrects
study _ tb _ laneliness doi
diabetic _ covid19 _ abuse retracted
vype [ case - diabetes pmid
0 0.01 002 003 0 0.02 004 006 0 005 01 015 0.2 0 02 04 06 08
Topic4 Topic 5
annexin degenerating _
viil dendrite _
annexins axon _
hemaephilia electrondense _
acquired neuropil _
0 005 01 035 02 0 0.1 0.2 0.3

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ao estabelecer um limite para a quantidade de tdpicos, o BERTopic
identificou conjuntos de termos que diferem significativamente daqueles revelados
por métodos anteriores, como o LDA. Essa distingdo sugere que o BERTopic possui
uma capacidade superior de discernir topicos com maior especificidade. Em
seguida, apresentarei uma analise detalhada dos topicos identificados pelo
BERTopic, destacando suas principais caracteristicas e relevancia no contexto da
pesquisa.

» Topico 0: Este topico esta focado em termos como “patient”, “diabetes”,
“study”, “diabetic”, e “type”, sugerindo que provavelmente aborda estudos
clinicos ou pesquisas relacionadas ao diabetes, possivelmente diferenciando
entre os tipos de diabetes.

* Topico 1: Com termos como “patient”, “infection”, “tb” (tuberculose), “covid19”,
e “case”, este topico parece se concentrar em doengas infecciosas,
particularmente TB e COVID-19, e suas incidéncias em pacientes.

* Topico 2: Inclui termos como “ptsd” (transtorno de estresse pds-traumatico),
‘game”, “loneliness”, “abuse”, e “diabetes”, sugerindo um topico que liga o
impacto psicolégico e social de condigbes crénicas ou de abuso com o
diabetes.

« Topico 3: Este tdpico contém termos como “article”, “corrects”, “doi”,
“retracted”, e “pmid”, implicando um foco relacionado a publicagao cientifica e

a integridade da pesquisa, onde artigos séo corrigidos ou retratados.
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* Topico 4: Inclui termos como “annexin”, “viii”’, “annexins”, “hemophilia”, e
“acquired”, que estdo associados a coagulopatias, especificamente a
hemofilia e as proteinas relacionadas a coagulacéo.

« Topico 5: Com palavras como “degenerating”, “dendrite”, “axon”,
“electrondense”, e “neuropil”’, este tépico aponta para a neurologia, com um

foco potencial em doencas degenerativas e anatomia neuronal.

A diferenca entre os termos pode ser atribuida as diferencas fundamentais
nos métodos de analise de tépicos. O BERTopic, ao contrario do LDA, usa
embeddings de palavras com a arquitetura Transformer, capturando de forma eficaz
o0 contexto e as nuances semanticas dos dados. Esta técnica adapta de forma
flexivel o numero de todpicos identificados, considerando o valor estipulado pelo
usuario como uma diretriz ou um limite. Dessa forma, o BERTopic é capaz de
desvendar tépicos com uma maior profundidade, fornecendo uma visdo mais

aprofundada e contextualizada dos temas presentes nos dados.

5.2.6 EDA - Avaliagao de Resultados

A andlise inicial de dados (EDA) revelou aspectos cruciais para estudos
bibliométricos e cienciométricos, destacando a importancia do inglés como idioma
predominante na disseminagdo da producgao cientifica em biomedicina. Essas
descobertas corroboram a escolha estratégica do inglés para a selegdo de
documentos, alinhando-se ao idioma predominante da comunidade cientifica
internacional e assegurando a inclusdo de um amplo espectro de pesquisas globais.
A analise também evidenciou um aumento consistente na producéo cientifica na
area, refletindo o crescimento dindmico e a diversificacdo do conhecimento
biomédico. Este panorama indica a relevancia dos achados para compreender
tendéncias editoriais e fortalecer colaboracdes internacionais, destacando a
contribuigdo significativa de diversas regides na pesquisa global, sem barreiras
linguisticas.

A execucdo da técnica de Topic Modelling revelou-se uma ferramenta
valiosa para o aprofundamento do conhecimento sobre a diversidade de contextos e
temas relacionados a diabetes mellitus, contribuindo significativamente para a

compreensao da abrangéncia do Knowledge Graph (KG) a ser construido. Esta
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técnica oferece uma visdo ampla sobre os termos e conceitos predominantes no
dominio em questao, além de auxiliar na desambiguacao de termos, um fator crucial
na geracao de um KG preciso e rico em informacoes.

Além disso, o BERTopic, o qual faz uso da arquitetura Transformer, mostrou-
se uma abordagem promissora no campo de Topic Modelling. A capacidade desta
técnica de compreender e processar o contexto e a semantica dos textos permite
identificar topicos com mais clareza e detalhes, o que é crucial para a criagdo de um
KG bem estruturado e informativo. Com o BERTopic, € possivel extrair topicos
extremamente relevantes que refletem as tendéncias atuais e emergentes na
pesquisa sobre diabetes mellitus, aumentando a qualidade e a utilidade do KG

desenvolvido.

5.3 AVALIACAO DA ETAPA 3: REPRESENTACAO DE CONHECIMENTO

5.3.1 Named Entity Extraction

Para esta pesquisa, foram selecionados dois pacotes Python amplamente
reconhecidos no campo da pesquisa. O primeiro € o scispaCy, uma extensdo do
spaCy, destacando-se pelo seu enfoque em textos cientificos e utilizando modelos
que aparentemente empregam arquitetura de CNN. O segundo é o pacote
Transformers da Hugging Face, que oferece uma vasta gama de modelos baseados
na inovadora arquitetura de Transformers.

A pesquisa utilizou um conjunto de dados uniforme, composto por resumos
cientificos que foram subdivididos em sentencas. Nesse contexto, aplicaram-se os
modelos de NER para extrair entidades, permitindo uma analise comparativa das
entidades identificadas por cada modelo. E importante destacar que esta
comparacgao tem limitagdes, considerando que o conjunto de documentos utilizado
nao é rotulado. O processo é detalhado na Figura 39, facilitando a visualizagdo do

fluxo de trabalho empregado.
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Figura 39 - Fluxo da extragao das entidades nomeadas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Andlise
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Resultados

No Quadro 5, detalham-se os modelos empregados na fase de NER desta

investigacdo. Este quadro inclui informagdes cruciais que permitem distinguir os

modelos conforme suas caracteristicas distintivas, abrangendo aspectos como a

arquitetura subjacente, as capacidades especificas de cada um e as ferramentas ou

bibliotecas Python em que foram implementados. A apresentacao destes detalhes

visa fornecer uma base sélida para a compreensao das variagdes de desempenho e

da aplicabilidade no contexto da presente analise.

Quadro 5 - Modelos de NER da area de Biomedicina utilizados

Indice |Nome Arquitetura base |Meio de uso Numero de |Tipo de enti-
entidades |dades

01 en_ner_bionlp13cg_md CNN ScispaCy 16 Especifica
02 en_core_sci_sm CNN scispaCy 1 Genérica

03 en_core_sci_scibert Transformer scispaCy 1 Genérica

04 en_core_sci_lg CNN scispaCy 1 Genérica

05 en_ner_bcbcdr_md Bi-LSTM-CRF scispaCy 2 Especifica
06 biomedical-ner-all BERT HugginFace 83 Especifica

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Conforme apresentado, os modelos de NER demonstram variagédo na

quantidade de categorias de entidades nomeadas que conseguem reconhecer. I1sso

nao implica necessariamente uma menor capacidade de deteccdo de entidades,

mas sim que alguns modelos optam por um rétulo unificador para todas as

entidades, classificando-as como “Genérica”. Em contraste, os modelos com o tipo
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“Especifica” sdo capazes de atribuir diversos rotulos distintos, refletindo uma gama
mais ampla de categorias reconheciveis para cada entidade identificada. E
fundamental frisar que a natureza e o escopo das entidades identificadas estao
diretamente relacionados ao treinamento especifico pelo qual cada modelo passou.

Embora todos os modelos utilizados se concentrem em corpora da
Biomedicina, eles diferem em suas especializagdes: alguns sao direcionados para a
identificacdo de doencas, enquanto outros se especializam em substancias quimicas
relacionadas a medicamentos, alimentacido ou procedimentos laboratoriais, entre
outras categorias especificas. Nesse contexto, o modelo “biomedical-ner-all” se
destaca por suas vantagens notaveis. Este modelo é treinado para abranger uma
vasta gama de categorias dentro do dominio biomédico, o que Ihe confere uma
capacidade excepcional de reconhecer uma diversidade maior de entidades,
tornando-o particularmente util em andlises que demandam um alto grau de
detalhamento e abrangéncia.

Nas secdes subsequentes, detalharei individualmente cada modelo utilizado
nesta pesquisa, descrevendo o experimento especifico aplicado e os resultados
alcancados. Para ilustrar as diferencas de desempenho e facilitar a comparacao
direta entre os modelos, apresentarei os resultados obtidos a partir da andlise da
mesma sentengca em determinados casos. No Quadro X, os resultados sao
apresentados com o “Id” codificado da seguinte forma: [A]bstract + indice +
[Slentence + indice, e 0 “Texto” referente a sentenga analisada. Esta metodologia
permite uma apreciagdo mais clara das capacidades unicas de cada modelo dentro
do escopo do estudo.

E importante destacar que ndo foram identificados modelos de NER
especificos para diabetes mellitus. Por essa razido, optou-se pela utilizacido de
modelos NER amplamente reconhecidos na area da Biomedicina em geral, a fim de
assegurar a qualidade e a aplicabilidade dos resultados obtidos. Através dessa
abordagem, é possivel garantir que os modelos empregados sao robustos e
possuem um alto grau de precisao, fornecendo uma base sdlida para as analises e

interpretagdes subsequentes.
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Quadro 6 - Sentenca a serem utilizadas nas analises

Id Texto

AO0S6 extreme dyslipidemia (serum cholesterol 1311 mgdl and triglycerides 6356 mgdl) and dia-

betes mellitus (fasting plasma glucose 325 mgdl and hba1 ¢ 12.1%) were first diagnosed.

A0S7 the serum lipid profiles and glucose levels were dramatically decreased within a month af-
ter treatment with subcutaneous insulin injections and oral hypolipidemic agents; notwiths-
tanding, his vision was not significantly improved, even after treatment with intravitreal anti-

vedf injection, intravitreal steroid injection and panretinal photocoagulation.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.3.2 Modelo - en_ner_bionlp13cg_md

No ~contexto de NER para textos biomédicos, o modelo
‘en_ner_bionlp13cg_md” da scispaCy representa um recurso robusto e eficiente.
Treinado especificamente com o conjunto de dados BioNLP13CG, este modelo
meédio possui a especializagdo necessaria para discernir e categorizar entidades
pertinentes a genética clinica e ao cancer, uma exigéncia primordial quando se lida
com literatura cientifica biomédica complexa. A utilidade desse modelo transcende a
simples identificacdo de termos, proporcionando uma identificacdo precisa e
diversificada de conceitos biomédicos, fundamentais para a analise detalhada de
textos.

A escolha desse modelo equilibra a necessidade de detalhamento na
extragdo de entidades e a eficiéncia computacional, sendo ideal para o
processamento agil de grandes volumes de dados sem prejuizo a qualidade do
reconhecimento. Dessa forma, ele apoia diretamente a exploracdo de informacdes
cientificas em publicacbes biomédicas, facilitando a extracido de dados valiosos e
aprofundados. A presumida arquitetura CNN (ou potencialmente BiLSTM) contribui
para a performance satisfatoria em tarefas de NER, embora as informacbes exatas
sobre a arquitetura sejam escassas e oriundas de fontes ndo oficiais.

Adicionalmente, as 16 categorias de entidades biomédicas que o modelo
pode identificar e classificar ampliam as capacidades de extragdo de informacéao
especifica, essas categorias podem ser verificadas no Quadro X. Isso permite um
mapeamento detalhado de conceitos como doengas, procedimentos e agentes

quimicos, essenciais para a estruturacido de bancos de dados biomédicos e para a
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concepgao de analises textuais criteriosas. Por fim, ressalta-se a importancia de
reconhecer as limitagdes de um modelo treinado em dominios especificos, como a
potencial inadequacdo em areas fora da biomedicina ou na identificacdo de
neologismos pos-treinamento.

O modelo é composto por 4.087.446 tokens e 50.000 vetores distintos, o que
contribui para sua robustez e eficacia na tarefa de reconhecimento de entidades

nomeadas.

Quadro 7 - Categorias de entidades reconhecidas pelo modelo
en_ner bionlp13cg md

Indice Rétulo

01 AMINO_ACID

02 ANATOMICAL_SYSTEM

03 CANCER

04 CELL

05 CELLULAR_COMPONENT

06 DEVELOPING_ANATOMICAL_STRUCTURE
07 GENE_OR_GENE_PRODUCT

08 IMMATERIAL_ANATOMICAL_ENTITY
09 MULTI_TISSUE_STRUCTURE

10 ORGAN

11 ORGANISM

12 ORGANISM_SUBDIVISION

13 ORGANISM_SUBSTANCE

14 PATHOLOGICAL_FORMATION

15 SIMPLE_CHEMICAL

16 TISSUE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Foram conduzidos dois experimentos com variagdes no volume de dados:
inicialmente, utilizei uma amostra aleaté6ria de 1.000 registros para validar a pipeline,

ajustar parametros e formatar os dados e visualizagbes de forma apropriada.
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Posteriormente, a analise foi estendida para o corpus completo, contendo 361.688

registros. Essa abordagem foi aplicada a todos os modelos utilizados na pesquisa,

permitindo uma comparagao consistente entre eles. Os resultados podem ser

observados na Tabela X.

Tabela 1 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo en_ner_bi-

onlp13cg_md

indice Rotulo

Descobertos na

Descobertos no

Amostra Corpus Completo
01 ORGANISM 3492 1304959
02 GENE_OR_GENE_PRODUCT 2726 1008113
03 SIMPLE_CHEMICAL 2540 1009669
04 CELL 1010 340947
05 MULTI_TISSUE_STRUCTURE 954 335288
06 ORGAN 894 309235
07 ORGANISM_SUBSTANCE 891 349812
08 TISSUE 832 274371
09 CANCER 396 153042
10 CELLULAR_COMPONENT 341 137821
11 PATHOLOGICAL_FORMATION 241 85026
12 ANATOMICAL_SYSTEM 231 88242
13 ORGANISM_SUBDIVISION 226 98157
14 IMMATERIAL_ANATOMICAL_ENTITY 103 43417
15 AMINO_ACID 50 20272
16 DEVELOPING_ANATOMICAL_STRUCTURE 6 1595

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A representacéo grafica dos dados para a amostra de 1.000 registros pode

ser observada na Figura 40.
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Figura 40 - Distribuicdo de entidades reconhecidas pelo modelo
en_ner_bionlp13cg_md
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A analise dos dados destaca uma clara diferenciagao entre as categorias de
entidades, com “‘ORGANISM”, ‘GENE_OR_GENE_PRODUCT” e
“SIMPLE_CHEMICAL” predominando significativamente. Esses termos sao centrais
em varias subareas da Biomedicina, abrangendo desde participantes de pesquisa
até componentes bioquimicos cruciais para estudos de tratamentos e respostas
metabdlicas. Por outro lado, categorias menos frequentes, que focam em estruturas
anatdmicas, sao tipicamente mais especificas para areas como a oncologia e
aparecem com menos frequéncia nos estudos sobre diabetes, refletindo sua
aplicabilidade limitada, porém valida, nesse contexto especifico.

A aplicagdo do modelo nas sentengas pode ser visualizada detalhadamente:
para a sentenga A0SG6, as informagdes estao na Figura 41, e para a sentenga A0S7,

na Figura 42.
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Figura 41 - Entidades identificadas em A0S6 - en_ner_bionlp13cg_md

extreme dyslipidemia ( serum cholesterol 1311 mgdl and
triglycerides 6356 ENETAETEIE™ medl) and diabetes mellitus (fasting plasma glucose
325 mgdl and hbal c 12.1%) were first diagnosed.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 42 - Entidades identificadas em AO0S7 - en_ner_bionlp13cg_md

the serum lipid EENEIERSINES profiles and glucose BTG evels were

dramatically decreased within a month after treatment with subcutaneous

insulin [N MI:LDIeY injections and oral [EEIENETEETENEET hypolipidemic

agents; notwithstanding, his vision was not significantly improved, even after treatment
with intravitreal anti-vegf EIEEEEIE injection, intravitreal steroid injection and
panretinal photocoagulation.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O modelo demonstra ser valido devido a sua ampla gama de rétulos
identificaveis. No entanto, enfrenta limitagdes significativas por estar focado em uma
subarea distinta da diabetes mellitus, ndo conseguindo identificar entidades criticas
como ‘'hypolipidemic agents', ‘vision', ‘intravitreal', 'steroid’, e ‘panretinal
photocoagulation'. Essa especializagdo pode restringir sua utilidade no contexto
especifico desta pesquisa sobre diabetes, sugerindo a necessidade de adaptacdes
ou do uso complementar de outros modelos mais alinhados com os requisitos do

estudo.

5.3.3 Modelo - en_core_sci_sm

O modelo “en_core_sci_sm”, acessado através da biblioteca scispaCy, é

especializado em textos cientificos e biomédicos. Ele é eficiente para processar
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textos rapidamente, ideal para tarefas que demandam velocidade e eficiéncia,
embora oferega menos detalhes em comparagdo com modelos maiores. Utiliza uma
arquitetura de rede neural convolucional (CNN), adequada para reconhecer padroes
textuais de forma eficaz em analises em grande escala.

Este modelo identifica apenas um rétulo genérico “Entity”, sem distinguir
tipos especificos de entidades biomédicas, o que pode simplificar a integracdo em
sistemas que nao necessitam de uma classificagdo detalhada. Apesar dessa
limitagdo, ele é util para a identificacdo basica de entidades. O Quadro 8 lista os
rétulos de entidades, mantendo uma abordagem padronizada para facilitar a

comparagao com outros modelos utilizados na pesquisa.

Quadro 8 - Categorias existentes no modelo en _core sci sm
indice Rétulo

01 ENTITY

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O resultado dos dois experimentos, sendo o primeiro com uma amostra
aleatdria de 1000 registros e o segundo contendo todos os 361.688 registros, pode

ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo

en_core_sci_sm

indice Rotulo Descobertos na  Descobertos no
Amostra Corpus Completo
01 ENTITY 66420 24539167

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ao contrario do modelo 'en_ner_bionlp13cg_md', que identificou apenas
14.933 entidades na amostra e 5.559.966 no corpus completo, o modelo
'‘en_core_sci_sm' detectou um numero significativamente maior de entidades.
Apesar de utilizar um rétulo genérico ('ENTITY'), este modelo reconheceu 66.420
entidades na amostra, representando um aumento de aproximadamente 344,79%
em relagdo ao 'en_ner_bionlp13cg_md'. Para o corpus completo, identificou

24.539.167 entidades, o que representa um aumento de cerca de 341%. Esses
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dados destacam a capacidade expansiva do 'en_core sci_ sm' em capturar
entidades, mesmo com uma categorizagdo menos especifica.

A aplicagcdo do modelo nas sentengas pode ser visualizada detalhadamente:
as informacgdes para a sentengca A0S6 estdo na Figura X, e para a sentengca A0S7,

na Figura Y.

Figura 43 - Entidades identificadas em AOS6 - en_core_sci_sm
extreme dyslipidemia enmity ( serum cholesterol entiry 1311 mgdl enmity and  triglycerides enmity 6356 mgdl entiry ) and  diabetes

mellitus enmiTy ( fasting Envmiry plasma glucose 325 mgdl entity  and  hbal enmity ¢ 12.1%) were first  diagnosed EnmiTy .

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 44 - Entidades identificadas em AOS7 - en_core_sci_sm

the serum enmiTy  lipid profiles ENTiTY and glucose levels ENTITY were dramatically decreased entiry withina month entiry  after
treatment ENTITY with subcutaneous insulin injections enmity and  oral hypolipidemic agents enTiITy ; notwithstanding ENTITY | his wision
ENTITY was not significantly improved enmty | even after treatment enmiry with intravitreal anti-vegf injection EnmiTy | intravitreal EnTITY

steroid injection ENTITY and panretinal photocoagulation ENTITY

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Embora o modelo tenha identificado um numero consideravelmente maior de
entidades, ele ndo conseguiu reconhecer todas, como “steroid” (A0S7) e “plasma
glucose” (A0S6). Contudo, houve uma melhoria notavel na capacidade de
identificacdo de entidades, mesmo sob um rétulo genérico. Diante disso, surgiu a
hipétese de uma possivel melhora ao combinar modelos com rétulos genéricos a
ontologias e bases de dados sobre doencgas, entre outras definicdes relevantes,
formando uma estratégia integrada para uma rotulagdo mais precisa das entidades
identificadas. Esta abordagem sera explorada mais detalhadamente nas secoes

subsequentes.

Modelo - en_core_sci_scibert

O modelo “en_core_sci_scibert” é baseado na tecnologia SciBERT da
AllenAl, especializado em textos biomédicos e cientificos, e integrado ao framework
spaCy. Ele oferece robusta eficiéncia em tarefas de processamento de linguagem
natural, utilizando a base “allenai/scibert”, um modelo Transformer treinado

especificamente em literatura cientifica. Isso o torna particularmente eficaz para
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compreender e processar terminologias e conceitos em textos de diabetes mellitus,
facilitando a identificacdo precisa de termos técnicos e entidades biomédicas,
essenciais para a extracdo e analise de informagdes complexas em pesquisas
médicas.

A integracdo desse modelo em projetos de mineragdo de dados na area da
Biomedicina pode potencializar a analise de dados, permitindo uma identificagao
mais precisa de entidades e relagdes especificas do campo biomédico, contribuindo
significativamente para a construcdo de um Grafo de Conhecimento mais rico e
informativo sobre diabetes mellitus.

O resultado dos dois experimentos — o primeiro com uma amostra aleatéria
de 1000 registros e o segundo contendo todos os 361.688 registros — pode ser

observado na Tabela 3.

Tabela 3 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo

en_core_sci_scibert

indice Rotulo Descobertos na Descobertos no
Amostra Corpus Completo
01 ENTITY 65319 24075959

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Os modelos “en_core sci sm” e “en_core sci_scibert’”, focados em
Biomedicina e utilizando um rétulo genérico “ENTITY”, demonstraram desempenho
superior na identificacdo de entidades comparados ao “en_ner_bionlp13cg_md”, que
possui rotulos especificos. No corpus completo de 361.688 documentos, o
‘en_core_sci_sm” identificou 24.539.167 entidades, um aumento de
aproximadamente 344% em relagcdo ao “en_ner_bionlp13cg_md”, que identificou
5.559.966 entidades. Similarmente, o “en_core_sci_scibert” identificou 24.075.959
entidades, um aumento de cerca de 333%.

Essas diferengas mostram a eficacia dos modelos com rétulo genérico em
capturar uma maior quantidade de entidades, apesar da menor especificidade. Isso
sugere um trade-off entre especificidade e cobertura no reconhecimento de
entidades. A criacdo de corpus com rotulos genéricos pode ser facilitada por
técnicas ndo supervisionadas ou abordagens de zero-shot learning, que ndo exigem
anotacobes detalhadas para cada tipo de entidade. Confirmar essas hipoteses requer

um estudo detalhado sobre os corpus usados para treinar cada modelo,
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proporcionando insights sobre as metodologias de treinamento e capacidades dos
modelos de reconhecimento de entidades nomeadas.

A aplicagdo do modelo nas sentengas pode ser visualizada em detalhes: as
informagdes referentes a sentenga AO0S6 estdo apresentadas na Figura 45,

enquanto os dados da sentenga AOS7 podem ser observados na Figura 46.

Figura 45 - Entidades identificadas em A0S6 - en_core_sci_scibert
extreme dyslipidemia ( serum cholesterol ENTITY 1311 mgdl ENTITY and friglycerides 6356 ENTITY mgdl)and diabetes mellitus ENTITY [

fasting plasma glucose 325 ENTITY mgdland hbal c ENTITY  12.1%) were first diagnosed ENTITY |

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 46 - Entidades identificadas em AO0S7 - en_core_sci_scibert

the serum lipid profiles enmiTy and glucose levels ENTITY were dramatically decreased ENTITY withina month ENTITY after treatment
ENTITY with subcutaneous insulin injections eNTiTy and oral hypolipidemic agents ENTITY ; notwithstanding ENTITY | his  vision ENTITY
was not significantly improved ENTITY | even after treatment Enmity with intravitreal anti-vegf injection EnTITY | intravitreal EnTmy steroid

ENTITY  injection ENTITY and panretinal photocoagulation ENTITY |

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Os dois modelos, “en_core_sci_ sm” e “en_core_sci_scibert”, mostram
variagbes significativas na precisdo da identificagdo de entidades em textos
biomédicos. Por exemplo, na sentengca A0S6, o modelo “en_core sci_sm”
reconhece “triglycerides” mas nao associa o numero relevante 6356, enquanto o
“en_core_sci_scibert” fez essa distingao corretamente. No entanto, ambos falham
em reconhecer “mgd!” como “mg/dl” devido a auséncia do simbolo “/”. Na expresséo
“fasting plasma glucose 325”, “en_core_sci_sm” identifica apenas “fasting”, omitindo
partes criticas, e ambos os modelos parcialmente reconhecem “hbal ¢ 12.1%”.
Essas imprecisdes indicam a necessidade de padronizagao na rotulacdo durante o
treinamento dos modelos e uma curadoria cuidadosa do corpus de treinamento para
melhorar a identificagdo de termos especializados. A discussao sobre como tratar

medidas e percentuais como partes integrantes das entidades ou relagbes



152

separadas permanece relevante para aprimorar a modelagem de dados em

biomedicina.

5.3.4 Modelo —en_core_sci_lg

Os modelos “en_core_sci_sm” e “en_core_sci_Ig” da scispaCy s&o
especializados em NLP para textos cientificos e biomédicos em inglés. A principal
diferenga entre eles é o volume de treinamento, com “en_core_sci_sm” treinado com
6.7 bilhdes de tokens e “en_core_sci_Ilg” com 13.7 bilhdes de tokens. O
‘en_core_sci_Ilg” possui 600.000 vetores de palavras unicos, resultando em maior
precisao e eficacia, mas exigindo mais recursos computacionais.

O “en_core_sci_sm” é otimizado para eficiéncia e velocidade, adequado
para ambientes com recursos limitados. Ja o “en_core_sci _Ig” oferece maior
precisao, sendo ideal para projetos onde a precisao € crucial e ha disponibilidade de
recursos. A escolha entre os modelos deve considerar as necessidades especificas
do projeto e os recursos computacionais disponiveis.

O resultado dos dois experimentos, o primeiro com uma amostra aleatoria de
1000 registros e o outro contendo todos os 361688 registros pode ser observada na
Tabela 4

Tabela 4 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo

en_core_sci_lg

indice Rétulo Descobertos na Descobertos no
Amostra Corpus Completo
01 ENTITY 64475 23747637

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Curiosamente, o modelo “en_core_sci_Ig” identificou menos entidades em
comparagao ao “en_core_sci_sm”, com contagens de 64.475 e 23.747.637 contra
66.420 e 24.539.167 para a amostra e para o corpus completo, respectivamente.
Para uma avaliagdo mais detalhada, € essencial analisar as entidades identificadas
nas sentencas A0S6 e A0S7. As analises correspondentes podem ser visualizadas

nas Figuras 47 e 48, respectivamente.
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Figura 47 - Entidades identificadas em AO0S6 - en_core_sci_Ig

extreme dyslipidemia ENTITY ( serum cholesterol 1311 mgdl ENTITY and ftriglycerides 6356 mgdl ENTITY ) and diabetes mellitus ENTITY |

fasting ENTITY plasma glucose 325 mgdl ENTITY and hbailc 12.1% ENTITY )were first diagnosed ENTITY .

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 48 - Entidades identificadas em AO0S7 - en_core_sci_Ig
the serum lipid profiles ENTITY and glucose levels ENTITY were dramatically decreased ENTITY withina month ENTITY after treatment
ENTITY with subcutaneous insulin injections ENTITY and oral hypolipidemic agents ENTITY ; notwithstanding, his vision ENTITY was not
significantly improved ENTITY | even after treatment ENTITY with intravitreal anti-vegf injection ENTITY | intravitreal ENTITY steroid injection

and panretinal photocoagulation ENTITY .

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Na analise da sentenga A0S6, o modelo “en_core_sci_Ig” demonstrou maior
precisao, identificando corretamente as entidades “serum cholesterol 1311 mg/dl”,
“triglycerides 6356 mg/dl” e “hba1c 12.1%”. No entanto, ambos os modelos falharam
em identificar “plasma glucose 325", sugerindo uma possivel lacuna nos rétulos de
treinamento para esse termo especifico. Na sentenca A0S7, o “en_core_sci_Ig”
mostrou superioridade ao reconhecer “serum lipid profiles” como uma unica
entidade, enquanto o modelo “en_core_sci_sm” fragmentou o termo em “serum” e
“lipid profiles”. Além disso, o modelo “en_core_sci_Ilg” corretamente ndo reconheceu
“notwithstanding” como uma entidade, refletindo seu uso gramatical como uma
preposicao ou advérbio que indica concessao, semelhante a “apesar de”. Isso
reforca a assertividade do modelo “en_core_sci_Ig” na identificagdo de entidades,

consolidando sua aplicabilidade em analises que exigem discernimento contextual.

5.3.5 Modelo - en_ner_bc5cdr_md

O modelo “en_ner_bcb5cdr md”, oferecido pela biblioteca scispaCy, é
especializado em textos biomédicos. Foi treinado utilizando o corpus BC5CDR, que
inclui anotacbes detalhadas sobre doencas e compostos quimicos, extraidas de
aproximadamente 1.5 milhdo de artigos da PubMed. Essa base de treinamento

robusta permite ao modelo identificar e classificar com precisdo entidades
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biomédicas especificas, tornando-o especialmente valioso para pesquisadores em
areas como farmacologia e genética.

Utilizando uma arquitetura neural sofisticada baseada em Bi-LSTM-CRF, o
‘en_ner_bcb5cdr_md” processa textos com uma compreensao profunda do contexto,
capturando informagbes de ambas as dire¢des do texto e garantindo previsdes
consistentes através do uso de Conditional Random Fields (CRF). Esta configuragao
melhora significativamente a precisdo da identificacdo de entidades e sua eficacia
em prever relagoes e contextos dentro dos textos.

Na pratica, o “en_ner_bcb5cdr md” é utilizado para a extragdo de
informacgdes especificas em artigos cientificos e na curadoria de grandes bases de
dados biomédicos. Sua capacidade de identificar termos criticos, como doencgas e
agentes quimicos, o torna uma ferramenta essencial para a analise avangada de
textos biomédicos, contribuindo para o avanco da pesquisa médica e cientifica. O

modelo reconhece dois rétulos principais, detalhados no Quadro 9.

Quadro 9 - Categorias existentes no modelo en ner bc5cdr md
Indice Rétulo

01 CHEMICAL

02 DISEASE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O resultado dos dois experimentos, o primeiro com uma amostra aleatoria de
1000 registros e o segundo contendo todos os 361.688 registros, pode ser

observado na Tabela X.

Tabela 5 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo

en_ner_bcbcdr_md

indice Rétulo Descobertos na  Descobertos no
Amostra Corpus Completo

01 CHEMICAL 64475 1084190

02 DISEASE 6582 2388576

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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A representacao grafica dos dados para a amostra de 1000 registros pode

ser observada na Figura 49.

Figura 49 - Distribuicdo de entidades reconhecidas pelo modelo
en_ner_bc5cdr_md

Distribuigao dos Métodos

ner_bescdr_md

Método

0

2000 4000 6000 8000
Numero de Registros

Distribuicéo dos Rétulos de Entidade no Modelo en_ner_bc5cdr_md

DISEASE

Rétulo de Entidade

CHEMICAL

3000 4000 5000 6000
Numero de Registros

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

2000

O modelo “en_ner_bc5cdr_md” possui 0 menor numero de entidades
reconhecidas em comparacdo a outros modelos. Essa menor diversidade nas
classes de entidades reconheciveis € compreensivel, dada a especializagdo do
modelo. Comparar “en_ner_bc5cdr_ md” com o modelo “en_ner_bionlp13cg_md”,
que também possui rotulos especificos, € complexo devido a falta de uma
correspondéncia direta entre os rétulos de ambos. Notavelmente, o modelo
‘en_ner_bionlp13cg_md” demonstrou uma capacidade superior, identificando
62,01% mais entidades na amostra de 1000 registros e 62,46% mais no corpus
completo de 361.688 documentos. Essa diferenca quantitativa possivelmente reflete
0 maior numero de classes reconheciveis (16), proporcionando assim uma maior
abrangéncia.

A aplicagcdo do modelo nas sentengas pode ser visualizada detalhadamente:
para a sentenga A0SG6, as informagdes estdo na Figura X, e para a sentenga A0S7,

na Figura Y.
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Figura 50 - Entidades identificadas em A0S6 - en_ner_bc5cdr_md

extreme dyslipidemia piseAse (serum cholesterol cHEmicaL 1311 mgdl and triglycerides 6356 mgdl) and diabetes mellitus DiISEASE  (fasting

plasma glucose cHemicaL 325 mgdl and hba1 ¢ 12.1%) were first diagnosed.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 51 - Entidades identificadas em A0S7 - en_ner_bc5cdr_md

the serum lipid profiles and glucose cHemicaL levels were dramatically decreased within a month after treatment with subcutaneous insulin injections
and oral hypolipidemic agents; notwithstanding, his vision was not significantly improved, even after treatment with intravitreal —anti-vegf cHEMICAL

injection, intravitreal ~steroid cHemicaL injection and panretinal cHEmicAL photocoagulation.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para a sentenca A0S6, o modelo identificou apenas parte do termo “serum
cholesterol 1311 mg/dl”, reconhecendo somente “cholesterol” e omitindo tanto a
medida quanto seu valor. Esta identificagdo € imprecisa, pois o termo correto é
“serum cholesterol”, que se refere especificamente ao colesterol no soro sanguineo.
Uma situacdo semelhante ocorreu com “fasting plasma glucose”, onde foi
reconhecido apenas “glucose”. E crucial enfatizar que a identificacdo parcial de
termos pode levar a atribuicdo incorreta de classes. Erros similares foram
observados também na sentengca A0S7, onde a identificacdo parcial resultou em

uma compreensio incompleta do contexto biomédico.

5.3.6 Modelo - biomedical-ner-all

O modelo “biomedical-ner-all” representa um avango significativo no
reconhecimento de entidades nomeadas (NER) para textos biomédicos. Focado nos
dominios de biomedicina e epidemiologia, este modelo foi treinado com um vasto
corpus que inclui uma variedade de entidades nomeadas, abrangendo desde fatores
de risco médicos e sinais vitais até fungbes bioldgicas e drogas. Utilizando a
arquitetura baseada em Transformers, especificamente BERT, o modelo possui uma
compreensao profunda do contexto nos textos, essencial para a precisdo na

identificacdo de entidades complexas em documentos biomédicos.
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Além de reconhecer diversos tipos de entidades clinicas, o modelo considera
fatores nao clinicos como idade e género, que sao determinantes para os resultados
de saude. Isso torna o “biomedical-ner-all’ uma ferramenta valiosa para
pesquisadores e profissionais da saude, permitindo uma analise completa e
detalhada das informagdes biomédicas. A flexibilidade do modelo € demonstrada por
sua adaptabilidade a outras tarefas de NER dentro dos dominios biomédicos, sendo
uma escolha robusta para a curadoria de dados e analise textual.

A disponibilidade do modelo na plataforma Hugging Face Hub enfatiza sua
acessibilidade e praticidade para uso em pesquisa e aplicagdes praticas. Além de
extrair informagdes, o modelo permite a andlise de relagdes entre as entidades e a
geracao de insights sobre a disseminagdo de doencas e estatisticas associadas.
Assim, o “biomedical-ner-all” ndo s6 cumpre os padrdes de precisdo em benchmarks
de NER biomédicos, mas também oferece uma plataforma adaptavel e facil de usar
para a pesquisa biomédica e epidemioldgica.

A arquitetura do “biomedical-ner-all’, baseada no BERT, € reconhecida por
sua capacidade de processar o contexto de palavras em textos, considerando a
posicao delas. Isso & crucial para tarefas de NER em textos biomédicos, onde o
contexto pode alterar significativamente o significado e a classificagdo de termos
técnicos. O modelo foi treinado em um corpus substancial, com cerca de 1.5 milhao
de artigos cientificos, contendo anotagcbes detalhadas de uma vasta gama de
entidades biomédicas. Este extenso conjunto de dados garante que o modelo
aprenda a reconhecer uma ampla variedade de entidades biomédicas —
especificamente 84 tipos diferentes — com alta precisao, adaptando-se as nuances
especificas de termos e relagbes essenciais para analise e interpretacdo eficazes
em textos na area da saude.

Entre as 84 classes de entidades biomédicas disponiveis no modelo, 38
foram identificadas no corpus analisado. Para facilitar a visualizagdo, apenas as
classes identificadas serdo apresentadas, na Tabela 6 pode se observar as 16
classes com maior numero de indentificacdes. No entanto, para aqueles
interessados em explorar o conjunto completo de classes, é possivel acessar a
documentacao detalhada do modelo. Este modelo foi aplicado apenas no conjunto

de documentos reduzido, a amostra aleatéria de 1000 elementos.
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Tabela 6 - Quantidade de entidades reconhecidas pelo modelo biomedical-

ner-all. Primeiros 16 registros

indice Rétulo Descobertos na Amostra
01 Diagnostic_procedure 12763
02 Lab_value 7611
03 Detailed_description 7259
04 Disease_disorder 6606
05 Medication 3386
06 Sign_symptom 3266
07 Biological_structure 2364
08 Coreference 1216
09 Therapeutic_procedure 1076
10 History 1054
11 Subject 527
12 Date 462
13 Duration 444
14 Administration 399
15 Severity 346
16 Nonbiological_location 325

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A representacéo grafica dos dados para a amostra de 1000 registros pode

ser observada na Figura 52.

Figura 52 - Distribuicdo de entidades reconhecidas pelo modelo
biomedical-ner-all

Distribuigao dos Rétulos de Entidade Utilizando d4data/biomedical-ner-all

Detailed_description
Disease_disorder
Medication

Family_history
personal_background

Rétulo de Entidade

Texture
Distance
Biological _attribute

o 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Nimero de Registros

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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O modelo “biomedical-ner-all” demonstrou uma capacidade notavel ao
identificar um total de 51.216 entidades distribuidas em 38 classes distintas na
amostra de 1.000 documentos, tornando-se o0 modelo com rotulos especificos que
mais identificou entidades. Esta extensa identificacdo destaca sua eficacia em captar
uma ampla gama de informagdes biomédicas relevantes, refletindo a riqueza e a
diversidade dos dados contidos nos textos cientificos analisados.

A identificacdo de “Disease_disorder” e “Sign_symptom” é particularmente
relevante para o estudo da diabetes mellitus, mostrando que o modelo consegue
captar as nuances das complica¢des e sintomas associados a doenca. Isso é crucial
para a extragdo de conhecimento e formacdo de uma base de dados estruturada
que pode contribuir para um entendimento mais profundo da doenca e suas
multiplas manifestagdes clinicas.

No entanto, categorias como “Medication” e “Therapeutic_procedure”
apresentam numeros mais baixos em comparagao com as categorias diagnésticas e
descritivas, possivelmente refletindo a natureza do corpus utilizado, que pode estar
mais focado em descricdes do estado da doenca do que em tratamentos ou
intervengcdes médicas. Este aspecto sugere a necessidade de cruzamento com os
resultados obtidos na etapa de Topic Modelling para entender melhor essas
discrepancias, revelando conexdes entre os topicos predominantes e a frequéncia
das entidades, proporcionando insights adicionais sobre as areas de foco dentro do
corpus.

A presenca de categorias como “Coreference”, “History”, e
“Personal_background” demonstra a habilidade do modelo de captar informacdes
contextuais e histdricas, essenciais para a compreensao completa dos relatos de
casos e estudos longitudinais. A identificagdo de entidades como “Age” e “Sex”
também é relevante, pois sao fatores que podem influenciar a prevaléncia e o
manejo da diabetes.

Em conclusdo, a aplicagdo do modelo “biomedical-ner-all” em textos
especificos sobre diabetes mellitus mostra que, apesar de algumas limitacbes na
identificacdo de tratamentos, o modelo é eficaz na extragdo de uma ampla gama de
informacgdes biomédicas cruciais para a pesquisa e pratica clinica. Isso reforca o
valor da aplicagcao de técnicas avancadas de NER para a curadoria de dados e
analise de textos em biomedicina, possibilitando insights mais aprofundados e

formando a base para futuras investigacdes e aplicagdes clinicas.
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O modelo “biomedical-ner-all”’, assim como outros modelos implementados
na plataforma Transformers da Hugging Face, oferece uma estrutura de saida
altamente funcional. Esta estrutura consiste em uma lista de dicionarios que
detalham diversos atributos criticos relacionados a identificacdo das classes de
entidades. Informacgdes importantes como “entity_group”, “score” e “word”, somado a
atributos adicionais que indicam a localizagdo no texto, sdo fornecidas. Esta

estrutura pode ser observada detalhadamente na Figura 53.

Figura 53 - Amostra do registro da clas-
sificacdo de entidades - biomedicall-
ner-all

'Diagnostic_procedure’,
9905,
um lipid profiles',

'Diagnostic procedure’,

'Lab value',

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A aplicagdo do modelo nas sentengas pode ser visualizada detalhadamente
nas figuras apresentadas: para a sentenga A0S6, as informagbes estdo na Figura

54, e para a sentenga A0S7, na Figura 55.

Figura 54 - Entidades identificadas em A0S6 - biomedical-ner-all

extreme 2y dyslipidemia ( serum cholesterol
1311 med| (EEEEM and triglycerides (DRI r iy 6356 (EEREIS mgdl) and
diabetes mellitus I ( fast (IR gy ing plasma
glucose (TR IR e 225 med! (EEEEND and hbal c (SO 12.1%)

were first diagnosed.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Figura 55 - Entidades identificadas em A0S7 - biomedical-ner-all

the serum lipid profiles (EEnuEeeney and glucose levels (EEEE IR iLy Were

dramatically decreased within a month (B after treatment with
sub [l il Administration JENTES Administration RN E] Y Medication]

injection sand oral h ypolipidemic
agents; notwithstanding, his vision was not significantly improved,

even after treatment with intra vi tre al anti-vegf
injection, intra (RN vi tre (=Y al steroid (EIEnEy injection (R CAED

and pan retinal photocoagulation.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Os resultados obtidos com o modelo foram interessantes. Na sentenca
A0SB6, ele foi o unico modelo a reconhecer o termo “extreme” como uma entidade,
categorizando-o na classe “Severity”. Esse reconhecimento destacou a subsequente
entidade “dyslipidemia” na classe “Sign_symptom”. Além disso, o modelo
adequadamente separou os termos “plasma glucose 325 mg/dl” e “serum cholesterol
1311 mg/dl” em duas partes distintas, classificando a primeira parte de cada termo
como “Diagnostic_procedure” e a segunda parte como “Lab_value’,
respectivamente. No entanto, apresentou uma falha ao ndo considerar a unidade
“‘mg/dl” para “triglycerides”. Por outro lado, na sentenga A0S7, o modelo fragmentou
erroneamente o termo “intravitreal” em quatro partes: “intra”, “vi’, “tre” e “al’,
identificando erroneamente duas dessas partes como entidades enquanto

descartava as outras.

5.3.7 Entidades NER e Ontologias: Um Estudo Experimental

O ultimo experimento na area de NER envolveu a compilagdo de uma lista
abrangente de doengas a partir de arquivos de ontologias e bancos de dados
especializados. Utilizando essas fontes, foram extraidos nomes de doencas,
incluindo sindnimos, abreviagdes e siglas, para formar uma base unificada e
pesquisavel. Esta consolidacao foi necessaria devido ao grande volume de dados

gerados, totalizando inicialmente 11.525.905 registros. Processos subsequentes de
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eliminacdo de redundancias reduziram este numero para 1.710.204 entradas unicas,
facilitando a gestdo e pesquisa dos dados com o auxilio de um indexador, que
melhorou significativamente o desempenho das consultas. As fontes utilizadas para

compilar esta lista estdo detalhadas no Quadro 10.

Quadro 10 - Ontologias e bases de dados de doencas utilizadas na comparagao

Arquivo Tipo URL
DMTO.owl Ontologia https://bioportal.bioontology.org
doid.owl Ontologia https://disease-ontology.org/
mondo.owl Ontologia https://bioportal.bioontology.org
human_disease_textmining_full.tsv Banco de Dados https://download.jensenlab.org/
medicinenet-diseases.json Banco de Dados https://github.com/Shivanshu-Gupta/
web-scrapers/tree/master/medical_ner
diseases.json Banco de Dados https://github.com/dhimmel/het.io-rep-
data/tree/master/browser-tables

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Com a base de dados estruturada, prosseguiu-se com a investigagdo das
entidades genéricas identificadas pelos modelos NER, visando verificar a presenga
de doencgas potencialmente nao detectadas por modelos com categorizagbes mais
especificas. Esta analise foi motivada pela hipotese de que o extenso volume de en-
tidades identificadas poderia incluir referéncias a condigdes médicas ndo capturadas
explicitamente pelos modelos focados em classes especificas de entidades. Deta-
Ihes adicionais sobre as metodologias de pesquisa aplicadas neste contexto serao
omitidos nesta descricao.

Os resultados deste experimento confirmaram a existéncia de termos associ-
ados a doencas que nao haviam sido reconhecidos pelos modelos com foco em ca-
tegorias especificas. A contagem desses termos descobertos € apresentada no
Quadro 11, e uma selecao exemplificativa dessas doengas esta disponivel para con-
sulta na Figura 56.

Quadro 11 - Quantidade de entidades nao reconhecidas pelo modelo
ner_bc5cdr_md

Modelo Quantidade nao ldentificada

ner_bc5cdr_md 1213

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Figura 56 - Amostra de entidades
nao reconhecidas

HCV (Hepatitis C Virus)
Lung disease

Ureteric stones
Necrotizing Fasciitis
Transjugular intrahepatic portosystemic shunt
Dopamine receptors
Adenocarcinoma
Squamous cell carcinoma
Vitamin D deficiency
Sjogren's syndrome
Autoimmune disorder
Maturity-onset diabetes
Cystic Fibrosis

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Algumas imprecisdes na identificacdo de entidades podem ser atribuidas ao
uso de nomenclaturas atipicas, como, por exemplo, 'type Il diabetes', onde foi
empregado numeral romano em vez de algarismo arabico. Além disso, foi observado
que certos termos erroneamente identificados como doencas podem refletir
contaminagdes na base de dados provenientes de uma das ontologias utilizadas.

Um desafio particular reside no fato de que nem todas as ontologias
apresentam um atributo de classificacéo explicito, como 'doencga’, ou possuem uma
estrutura logica clara devido aos seus propositos de design. Durante a manipulagao
da ontologia 'DMTO.owl', ao explorar subclasses de termos que incluem 'diabete’ em
seus rotulos para identificar doengas, descobriu-se que o termo 'patient history
disease' foi, de forma estranha, categorizado como subclasse de 'disease’, apesar
de ndo ser uma doenga propriamente dita. Este exemplo especifico pode ser

visualizado na Figura 57.

Figura 57 - Visualizacédo do diagrama da ontologia DMTO
FREIONH MBI ¢ B &
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- 7~'Ei;a_‘betes mellitus without complicat‘i_t‘)lﬁ)

'diéli_é_t-eé mellitus during pregnancy, childbirth and the pt}e-r;;e_'r_'\ur‘h'

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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E importante destacar que as ontologias representam um recurso
inestimavel ndo somente para o aprimoramento dos modelos de NER e ER, mas
também contribuem significativamente para o enriquecimento dos KGs. As
ontologias frequentemente incluem informacdes detalhadas sobre sinbénimos e
estabelecem relacbes que podem adicionar profundidade e precisdo ao
conhecimento estruturado. Essa riqueza de informagbdes € fundamental para a
construcdo de KGs mais completos e interconectados, permitindo uma melhor

analise e compreensao dos dados cientificos.

5.3.8 NER - Avaliacao de Resultados

A conclusao dos experimentos que envolvem o NER no campo da
biomedicina, particularmente em textos sobre diabetes mellitus, revela insights sobre
a funcionalidade e aplicabilidade dos modelos testados. Ao longo dos experimentos,
foram utilizados diversos modelos de NER, cada um com suas particularidades
arquiteturais e de classificacdo, para a analise de um amplo corpus de 361,688
abstracts. O modelo en_ner_bionlp13cg_md, com 16 classes de entidades e
arquitetura Bi-LSTM-CRF, e o biomedical-ner-all, com 83 classes e base em BERT,
mostraram-se capazes de identificar uma grande variedade de entidades
biomédicas, o que demonstra sua capacidade de reconhecimento aprofundado.

Os modelos com rétulos genéricos, como o0 en_core_sci_ sm, O
en_core_sci_scibert e o en_core_sci_lg, embora menos especializados nas
categorias de entidades, identificaram um maior numero de entidades. Isto sugere
uma vantagem em termos de cobertura de entidades, embora possa comprometer a
especificidade necessaria para aplicagdes clinicas precisas. Conforme mostrado na
Figura X, esses modelos destacaram-se ao identificar mais de 60.000 registros cada
um, enquanto os modelos com rétulos especificos, como o en_ner_bc5cdr md e o
en_ner_bionlp13cg_md, identificaram menos registros, refletindo sua especializagao
em categorias mais restritas.

A distribuicdo dos rotulos de entidade, conforme Figura 58, evidencia a
predominancia do rétulo genérico “ENTITY”, com mais de 175.000 registros. Outros
rétulos importantes, como “‘DISEASE”, “‘ORGANISM”, e
“‘GENE_OR_GENE_PRODUCT”, também foram identificados, embora em menor

quantidade. Esta analise detalha a capacidade dos modelos em reconhecer uma
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ampla gama de termos biomédicos, variando desde entidades genéricas até

categorias especificas e detalhadas.

Figura 58 - Distribuicao de entidades reconhecidas por todos os modelos

Distribuicdo dos Métodos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.3.9 Entity Relation Extraction

A RE é uma tarefa essencial em NLP, focada em identificar e classificar
relacbes semanticas entre entidades mencionadas em textos. Esse processo € vital
para transformar textos nao estruturados em conhecimento estruturado, facilitando a
criacado de KGs e sistemas de resposta a perguntas.

Com o avancgo das técnicas de deep learning, a RE tem se beneficiado de
modelos como CNNs, RNNs e Transformers. Os Transformers, em particular, sdo
eficazes em entender contextos complexos e relagdes sutis entre entidades, sendo a
escolha predominante para tarefas que exigem uma compreensao aprofundada do
contexto.

A fim de implementar essas técnicas foi utilizada a linguagem Python, e de

bibliotecas como spaCy, Hugging Face’s Transformers, TensorFlow e PyTorch.
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Estas ferramentas facilitam o desenvolvimento e a experimentacdo com diferentes
abordagens de RE, especialmente para textos biomédicos complexos.

Durante a pesquisa, foram identificados modelos de RE com foco em
biomedicina. No entanto, poucos atendem aos requisitos especificos deste estudo,
como a capacidade de formar triplas de sujeito, predicado e objeto. Detalhes sobre

os modelos considerados estao listados no Quadro 12.

Quadro 12 - Modelos de RE identificados e analizados

Modelo

Requisito

URL

BERT-based nominal SRL

GPU

https://github.com/CogComp/
SRL-English

transformer-sri

Nao Identificado

https://github.com/Riccorl/

transformer-srl

srl-en_mbert-base

Nao Identificado

https://huggingface.col/liaad/srl-

en_mbert-base

AllenNLP BERT-base-SRL

Transformer

https://storage.googleapis.com/
allennlp-public-models/bert-
base-srl-2020.11.19.tar.gz

OpenNRE Nao ldentificado https://github.com/thunlp/
OpenNRE

BERT-GT NVIDIA Tesla V100 SXM2 https://github.com/ncbi/bert_gt

BioREx NVIDIA Tesla V100 SXM2 https://github.com/ncbi/BioREx?

tab=readme-ov-file

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Neste trabalho, optou-se por empregar a biblioteca AllenNLP para
implementar um algoritmo de SRL (Semantic Role Labeling), utilizando o modelo
“‘BERT-base-SRL”. O objetivo foi extrair triplas a partir de textos, utilizando as
entidades previamente identificadas nos experimentos de NER.

Para o experimento, foi criada uma fungao responsavel por processar uma
sentenca e identificar os papéis semanticos associados as entidades nela presentes.
Essa funcéo utiliza previsbes de SRL para localizar verbos e seus argumentos
correspondentes, classificados como “agente” e “paciente”. Quando um agente e um

paciente coincidem com as entidades reconhecidas pelos experimentos de NER na
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mesma sentenca, uma tripla é formada, com o verbo atuando como predicado,
estabelecendo uma relagdo semantica clara entre as duas entidades.

Uma visao macro do algoritmo pode ser apreciada na Figura 59.

Figura 59 - Algoritmo para identificagao de triplas

Paracada sentenca
texto ='sentanca.texto
entidades =-sentanca.entidades
predicoes srl-=-modelo.predigoes(texto)
tripla-=-vazio
Para-cada-Verbo-em-predicoes_srl.verbos
verbo texto-=:verbo.texto
verbo tags ='verbo.tags
Para‘cada Tag em-verbo tags
Se-a-Tag-é-igual-a-agente-entao- faca
palavras _agente-adiciona-palavra
Se-a-Tag'é-igual-a'paciente-entao- faga
palavras paciente-adiciona palavra
Se-existem agentes e pacientes em entidades|para 0-verbo-entao- faca
tripla-=-monta_tripla(agente, -verbo, -paciente)
retorna-tripla

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Esse método permite uma analise mais profunda dos textos, facilitando a
construcéo de grafos de conhecimento e a compreensédo de relagées contextuais
complexas dentro dos dados biomédicos explorados. O experimento foi realizado
sobre a mesma amostra de sentengas, contendo 1000 registros, utilizada nos
experimentos de NER. A quantidade de triplas geradas pode ser observada na
Tabela X.

Quadro 13 - Quantidade de triplas identificadas para a amostra de 1000 abstracts
Modelo Qtd. Sentencas Qtd. Triplas Geradas

BERT-base-SRL 1000 2795
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para o armazenamento das ftriplas extraidas, adotou-se inicialmente uma
estrutura composta por trés colunas, conforme visualizado na Figura 60. Contudo,
considera-se a incorporagdo de elementos adicionais nesta estrutura,
especificamente o ID do abstract e o ID da sentenca. Essa expansao visa enriquecer
a capacidade de realizar investigagdes analiticas mais profundas em etapas futuras
deste estudo. Tal metodologia permitira uma interrogacdo mais precisa e
contextualizada dos dados, contribuindo significativamente para a robustez e a

profundidade analitica da pesquisa em curso.
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Figura 60 - Estrutura do dataframe que armaze-
na as triplas
RangeIndex: 2795 entries, 0 to 2794
Data columns (total 3 columns):
Column Non-Null Count Dtype

Sujeito 2795 non-null
Predicado 2795 non-null

2 Objeto 2795 non-null object
dtypes: object(3)
memory usage: 65.6+ KB

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Uma amostra das triplas extraidas é apresentada na Figura 61, onde é
possivel observar que diversas entidades, inicialmente dispersas nas sentencas e
delimitadas por virgulas, foram consolidadas em uma unica entidade. Este
fendmeno, previamente observado, requer atengdo meticulosa para garantir a
construcdo adequada do Grafo de Conhecimento. A correta individualizagdo das
entidades é fundamental para a integridade e precisdo da estrutura de dados, sendo

um desafio crucial a ser superado no desenvolvimento subsequente do projeto.

Figura 61 - Amostra de triplas descobertas
Sujeito Predicado Objeto

reovirus type 3, passaged in pancreatic beta ... produced an insulitis
beta cells containing insulin

by protein wasting secandary to hypergluconeog... characterized cushing 's syndrome
by insulin treatment of rats with chronic step... induced the increased liver dna
steptozotocin induced diabetes

by an active process having a half - time of 3... restored the dna content of the organ

an active process having a half - time of 32 days

a mechnanism acts  to restore normal liver cellularity when an ov...

severe diabetic ketoacidosis and hyperkalemia presented with an ecg resembling an acute anterior wall ...

subsequent work - up including exercise testin... ruled any significant coronary artery disease

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A analise revelou que o termo “diabetes” aparece tanto na posi¢céo de sujeito
quanto de objeto nas triplas extraidas, indicando que a diabetes desempenha papéis

variados dentro das relagcbes semanticas abordadas. Os detalhes especificos,
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incluindo a frequéncia e o contexto em que “diabetes” assume cada papel, podem

ser observados na Tabela 7.

Tabela 7 - Identificagcdo do termo diabetes como sujeito e como objeto na tri-

pla
Papel Frequéncia
Sujeito 163
Objeto 279

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

As triplas geradas foram armazenadas em uma base de dados, seguindo o
procedimento padrao adotado para todas as etapas deste estudo. Adicionalmente,
foi gerado um arquivo em formato RDF para facilitar a interoperabilidade e a analise
dos dados. Uma amostra deste arquivo RDF pode ser visualizada na Figura 62,
ilustrando a estrutura e o conteudo das triplas em um formato padronizado e

acessivel.

Figura 62 - Amostra do RDF gerado ao salvar as triplas

pprefix foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>".
@prefix-nsl: <http://pablovigneaux.org/diabetes/kg#>-.

ns1:10072 a-nsl:Projeto Dissertacao-;
nsl:attended nsl:the second examination of the atherosclerosis risk in com

ns1:1058 patients at 53 centers in the united states-a'nsl:Projeto Dissertacao
nsl:had nsl:a newly diagnosed lesion in a native coronary artery:.

ns1:108 patients with type 2 diabetes-a‘nsl:Projeto Dissertacao-;
nsl:have nsl:structural heart disease:.

nsl:10 patients 32 %25 -a-nsl:Projeto Dissertacao-;
nsl:had nsl:recanalized residual laa cavities which were morphologlcally g
nsl:recanalized nsl:residual laa cavities which were morphologically simi

:110_poorly controlled insulin - naive type 2 diabetic patients-a‘nsl:Projef
nsl:receive-nsl:metformin-.

:111 subjects with diabetes mellitus-a-nsl:Projeto Dissertacao-;
nsl:had-nsl:hbalc and arterial elasticity determined in an academic outpat

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
O modelo BERT aplicado ao SRL apresentou um desempenho satisfatorio,

evidenciando uma excelente capacidade na identificacdo e extracdo de verbos. No

entanto, recomenda-se a avaliacdo de outros modelos disponiveis para SRL,
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incluindo a experimentacdo com variantes do BERT. Essa abordagem permitira
explorar e comparar diferentes capacidades de identificagdo, visando aprimorar

ainda mais a precisao da extragao semantica.

5.3.10 Avaliagao e visulizagcao do Knowledge Graph

Esta atividade consistiu na analise visual e métrica dos resultados obtidos na
etapa anterior. As analises foram realizadas tanto sobre o conteudo das triplas,
apresentadas em formato de dataframe, quanto na visualizagdo grafica dessas
triplas. Além disso, foram avaliadas as métricas obtidas do grafo, conforme proposto
no projeto.

A analise do conteudo das triplas envolveu a verificagdo da preciséo e
coeréncia das entidades e relacbes extraidas durante as fases de NER e ER,
garantindo que as triplas representassem corretamente as relagbes semaéanticas
identificadas nos textos.

Dado o escopo definido para este trabalho, apés a montagem e visualizagao
do grafo, nao foram necessarias acdes adicionais. Uma representacdo com,pleta do
Grafo de Conhecimento gerado ndo possui muito valor analitico, por isto sao
apresentadas visbes focadas em vértices espacificos como na Figura 63. Essa
abordagem visual foi realizada com a biblioteca NetworkX, que pode oferecer uma
visualizacdo clara e intuitiva das inter-relagdes entre as entidades e seus respectivos
predicados. No entanto, quando o tamanho do grafo excede as dezenas de vértices,
a visualizagdo pode perder valor, ndo tendo maior utilidade do que fornecer uma
nocao do tamanho. Para contornar isso, foram feitas analises utilizando zoom do
grafo gerado, o que é possibilitado pela mesma ferramenta.

As métricas do grafo foram calculadas e analisadas para avaliar a
densidade, centralidade e outras caracteristicas estruturais importantes,
proporcionando uma compreensado mais profunda da organizagao e conectividade
das entidades no KG.

Essa atividade de visualizagdo e analise métrica permitiu validar a eficacia
do método utilizado na construgdo do grafo e ofereceu insights valiosos sobre a
estrutura e interconexdes das entidades biomédicas, cumprindo assim os objetivos

propostos inicialmente para o projeto.
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'Figura 63 - Vis&o do vértice Hiperglicemia

receptor biosynthesis in cultured ebv lymphocyte

Tese
allows in patients 39 years old or older , 27 % in patients from 40 to 60 years old , and 37 % in péggtn 4 E?O)Pégr‘gﬂxl)'l‘ud ('1%? Al Religey Ll R e agech

endotheligl dysfunction

intraperitoneal infection of streptozoto oxidative strass
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amuliple linear regre:

type 1 diabetic mice
glucocorticoids
macrophage rage e
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- fold hippocampal caspase-3 at

oxidative stress and inflammatory respon:
physiologic processes

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Uma visédo detalhada do no “diabetes”, com rétulos claramente visiveis para
facilitar o entendimento, esta disponivel na Figura 64. Esta perspectiva ampliada
permite uma melhor apreciacdo das conexdes e dos atributos associados a este n6
especifico dentro do Grafo de Conhecimento, destacando sua centralidade e

relevancia no contexto estudado.

Figura 64 - Zoom dado no Grafo gerado, no centro o vértice da diabetes

type 1 diabetic mi

‘3 "5‘
men apy in the uk

hoid @ffans : in the mitochc of the

chronic p‘ nervation
.n Rarawing in-he circus wills a s aftor s injestion

the activity In gastrocnemius

sleptoze

didbe
to compound risk for-stroke natonly by promoting ceretral alfefagenesis but also ng other risk factors Including hypertension , heart dis

the gene expre

. the activities of ind of glutathion s 93 e |jyliquid suppository [ insulinp407g

o MU - opioid &

iy wt) . the optime

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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A imagem mostra um grafo com o termo central “diabetes”, que esta

conectado a varias outras entidades. Essas conexdes representam as relagdes

semanticas extraidas dos documentos cientificos analisados. Aqui estdo algumas

observagdes especificas sobre o grafo:

Conectividade do N6 Central (Diabetes): O n6 “diabetes” serve como um hub

, 'type
1 diabetic mice”, “diabetic rats”, “fasting blood glucose”, “renal replacement

central, conectando-se a diversos outros termos como “streptozotocin

therapy”, entre outros. Isso indica a centralidade e a relevancia do termo
“diabetes” no contexto dos documentos analisados.

Diversidade de Termos Relacionados: As entidades relacionadas cobrem
uma ampla gama de topicos dentro da pesquisa sobre diabetes, incluindo
tratamentos (ex. “streptozotocin”), populagdes estudadas (ex. “type 1 diabetic
mice”, “rats”), complicagdes associadas (ex. “arterial atherogenesis”, “cardiac
hypertrophy”), e fatores de risco (ex. “fasting blood glucose”).

Estrutura das Conexdes: O grafo exibe uma estrutura em estrela, onde
“‘diabetes” é o ponto central com muitas ramificagdes. Isso sugere que
“‘diabetes” € o tema principal que conecta uma vasta gama de subtemas e
termos relacionados.

Especificidade das Conexdes: Algumas conexdes sao bastante especificas,
como “streptozotocin ( stz 50 mg/kg )” e “streptozotocin ( stz 60 mg/kg body wt
)’, indicando detalhes experimentais que foram capturados nos textos
analisados.

Possiveis Problemas na Extragao: Observa-se que algumas entidades podem
estar fragmentadas ou mal agrupadas, como “only thermo - reversible insulin
liquid suppository [ insulinp407f4-2 ]”. Isso pode indicar a necessidade de
refinamento nas etapas de pré-processamento e extragdo de entidades para
evitar fragmentacdes e garantir que entidades compostas sejam reconhecidas
como um unico termo.

No grafo, também é visivel a presencga de arestas mais espessas, indicando

um peso maior atribuido com base na frequéncia das ocorréncias do relacionamento

entre os nodos. Esse padrao sugere que determinadas conexdes foram

repetidamente observadas em varias sentencas, ressaltando a importancia e a

recorréncia de certos relacionamentos no conjunto de dados analisado.

E importante mencionar que a qualidade do grafo pode ser influenciada por

certas imprecisdes, como erros ortograficos na nomeacado de entidades e a



173

identificacdo de agrupamentos extensivos de termos pelos modelos. Essas
inconsisténcias podem comprometer a coesdao do grafo, visto que pequenas
variagdes nos termos das entidades resultam em nodos distintos, impactando
diretamente a estrutura e a interpretagdo do grafo de conhecimento.

A partir do grafo construido, foram geradas estatisticas descritivas basicas
utilizando a biblioteca NetworkX. Essas métricas fornecem uma visao quantitativa da
estrutura do grafo e estdo detalhadas na Figura 65. Essas estatisticas incluem
medidas como densidade, centralidade e conectividade, oferecendo uma
compreensao mais profunda da organizagao e inter-relagdes das entidades no grafo,
0 que é essencial para avaliar sua validade e utilidade no contexto da pesquisa

sobre diabetes mellitus.

Figura 65 - Métricas geradas para o KG construido.
Métrica Valor

NUumero de Nodos 4.948000e+03
Numero de Arestas 2.763000e+03
Densidade do Grafo  1.128780e-04

Numero de Componentes Conexas 2.187000e+03

Tamanho do Maior Componente Conexo 6.500000e+01
Grau Médio 1.116815e+00

In-degree Médio 5.584074e-01

Out-degree Médio  5.584074e-01

Coeficiente de Agrupamento 0.000000e+00
Centralidade de Grau Média 2.257560e-04
Centralidade de Proximidade Média 1.207327e-04
Centralidade de Intermediagao Média 3.683911e-09
Didmetro do Grafo 0.000000e+00

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Neste segmento, apresento uma andlise das métricas do grafo de
conhecimento gerado a partir dos dados extraidos durante a etapa de representagao
de conhecimento. Esta analise é crucial para avaliar a qualidade e a estrutura do
grafo, fornecendo insights sobre a conectividade, densidade e distribuicdo das
entidades e suas relagdes.

O grafo, construido com informagdes extraidas de abstracts de documentos
cientificos sobre diabetes mellitus, foi avaliado quanto a diversas métricas
estruturais. Os resultados dessas métricas estao detalhados na Tabela X e oferecem

uma visao quantitativa das caracteristicas do grafo. A analise destas métricas
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permite identificar padrbes e possiveis limitagdes, além de sugerir hipoteses sobre a

organizacgao dos dados e a representatividade das relagées semanticas detectadas.

A seguir, exponho cada meétrica em detalhe, interpretando seus valores e

formulando hipdteses sobre a estrutura do grafo, com o objetivo de compreender

melhor a organizagdo das entidades biomédicas e as inter-relacdes identificadas:

Numero de Nodos (4,948) :Indica a quantidade de entidades distintas
identificadas no grafo. O numero elevado sugere uma diversidade significativa
de termos extraidos dos abstracts.

Numero de Arestas (2,763): Representa a quantidade de relagbes
identificadas entre as entidades. O numero relativamente menor de arestas
em comparag¢ao ao numero de nodos sugere uma conectividade baixa.
Densidade do Grafo (0.00011288): A baixa densidade indica que o grafo é
esparso, com poucas conexdes entre 0os nodos. Isso pode ser devido a
natureza dos abstracts, que geralmente contém menos informagdes
detalhadas e conexdes explicitas.

Numero de Componentes Conexos (2,187): O alto numero de componentes
conexos sugere a existéncia de muitos subgrafos desconectados, o que
reforca a hipétese de que muitos vértices sao isolados ou formam pequenos
clusters.

Tamanho do Maior Componente Conexo (65): Indica que o maior subgrafo
conectado possui apenas 65 nodos. Este valor relativamente baixo implica
que a maioria dos nodos nao esta interconectada em um unico componente
grande.

Grau Médio (1.1168): O grau médio baixo indica que, em média, cada nodo
estd conectado a pouco mais de uma outra entidade. Isso pode ser um
reflexo da natureza resumida dos abstracts.

In-degree Médio (0.5584) e Out-degree Médio (0.5584): A simetria entre o in-
degree e o out-degree médios sugere uma distribuicdo equilibrada de
entradas e saidas de arestas para os nodos.

Coeficiente de Agrupamento (0.0): O coeficiente de agrupamento zero indica
que ndo ha triangulos no grafo, reforcando a falta de clusters de nodos
fortemente conectados.

Centralidade de Grau Média (0.00022575): A centralidade de grau média
muito baixa sugere que poucos nodos tém um numero significativo de

conexoes.
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* Centralidade de Proximidade Média (0.12073722): Indica que, em média, a
distdncia entre os nodos ¢é relativamente grande, refletindo a baixa
conectividade do grafo.

« Centralidade de Intermediacdo Média (3.683911e-09): O valor extremamente
baixo sugere que poucos nodos atuam como intermediarios nas conexdes
entre outros nodos, o que é consistente com a baixa densidade do grafo.

 Diametro do Grafo (0): O didmetro zero € um indicador de que ha
componentes isolados ou subgrafos desconectados, uma vez que o didmetro

normalmente se aplica ao maior componente conexo.

A partir da analise exposta podemos formular algumas hipéteses:

» Vértices Isolados em Duplas: A existéncia de muitos vértices isolados ou em
pequenos clusters pode ser atribuida ao fato de que os dados foram extraidos
de abstracts, que tendem a resumir informagdes e omitir conexdes detalhadas
presentes nos textos completos.

» Baixa Conectividade e Agrupamento: A baixa conectividade e a auséncia de
agrupamentos significativos sugerem que os abstracts fornecem uma visao
fragmentada das relagbes semanticas, dificultando a formagcéo de um grafo
densamente conectado.

 Componentes Conexos: O alto numero de componentes conexos indica que
as entidades estao frequentemente isoladas ou apenas conectadas a uma ou

duas outras entidades, refletindo a natureza sucinta dos abstracts.

Algumas conclusbdes podem ser obtidas com base no exposto. No qual as
métricas obtidas do grafo indicam uma estrutura esparsa e fragmentada, o que é
consistente com as limitagdes inerentes a extragao de dados de abstracts. A analise
sugere a necessidade de considerar a inclusdao de textos completos em futuras
pesquisas para aumentar a densidade e a conectividade do grafo, proporcionando
uma visao mais integrada das relagdes semanticas no dominio biomédico. Pela
analise visual foi possivel concluir que o grafo possui conhecimento valido, porém
necessitando refinamento na extragéo, seja utilizando textos completos, seja no pré-
processamento, ou, seja pelo refinamento na etapa de representagdo de

conhecimento.
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5.3.11 Experimento utilizando Generative Pre-trained Transformer

Adicionalmente as investigagdes tradicionais de NLP que foram
desenvolvidas, foram realizados experimentos utilizando o Generative Pre-trained
Transformer (GPT) através do prompt do ChatGPT 4, esta solugédo fazendo uso de
LLMs n&o foi incluida no método proposto devido a possuir uma natureza bem
diferente das técnicas mais comuns de NLP. Esta secao visa apresentar um resumo
do teste que teve por objetivo explorar as capacidades de Compreensdo de
Linguagem Natural (NLU) do modelo, com o intuito de alcancar os objetivos da
pesquisa de forma mais eficiente e com menor dispéndio de esforgos.

Os resultados mais eficazes foram alcancados adotando premissas de
clareza com instrucdes diretas e especificas, 0 que naturalmente minimiza o ruido
na interpretacdo dos comandos. Verificou-se que simplificar o processo, evitando
excesso de complexidade, constitui uma pratica recomendavel para prevenir
ambiguidades. O procedimento foi delimitado em quatro etapas, utilizando apenas
trés prompts. A estrutura desse fluxo € ilustrada na Figura 66, cujas fases seréo

detalhadamente discutidas subsequente.

Figura 66 - Fluxo do uso do
ChatGPT

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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A primeira etapa do processo envolveu a definicdo do papel e das
capacidades do ChatGPT, estabelecendo um “personagem” com um escopo
delimitado de fungdes. Essa configuragao inicial foi crucial para determinar o tipo de
conhecimento que o chat poderia gerenciar e aplicar, configurando a base para as

interagdes subsequentes. Esse comando inicial é detalhado na Figura 67.

Figura 67 - ChatGPT - Etapa de definicdo de papel

¥ You
Prompt: Seu papel / role & de alguém com formacgéo em Ciéncias da Computacio, mais de duas
décadas de formacéo e de vida profissional,
atuando como cientista de dados sénior, com grande experiéncia em ML, DL € técnicas
estatisticas, mas com foco em pesquisa sobre NLP
e suas diversas aplicagoes e algoritmos, como NER, ERE, Toopic Modelling, Seméantica, GANs,
Tranformers e outras...
Vocé também fez estudos sobre gramatica inglesa, € por causa da sua formagéao académica e
cientifica possui grande conhecimento sobre escrita cientifica.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Apods a configuragdo inicial do papel do chat, a segunda etapa envolveu a
definigdo clara da tarefa a ser realizada. Nesse estagio, foi estabelecido o escopo da
atividade, especificando os tipos de dados a serem fornecidos (entradas) e os
resultados esperados (saidas). Estabelecer um escopo bem definido é fundamental
em qualquer processo, seja em um projeto, sistema ou pesquisa, pois promove a
organizacao, sistematizacdo e ordenacdo das atividades. Os detalhes dessa

definicao podem ser verificados na Figura 68.

Figura 68 - ChatGPT - Definindo o escopo e a saida
ﬁe You
Considere que vocé possui contatos na area de Biomedicina, e possui acesso a mases de dados
de pesquisa nessa area.

Quero que a partir de abstracts cientificos sobre Diabetes Mellitus que eu irei fornecer, vocé
extraia as entidades com seus rétulos mais usados

na area da biomedicina, assim como quero que identifique nas frases o verbo, 0 segmento de
frase, que relaciona essas entidades, isto caso exista.

Me informe seus achados da seguinte forma:

1) Uma lista das entidades e seus rétulos;

2) Uma tripla "sujeito, predicado, objeto", onde sujeito e objeto sdo entidades da lista anterior, € 0
predicado & o verbo ou segmento de frase que identifique o relacionamento entre as entidades.

Irei fornecer um texto por vez, ao qual vocé me dara o resultado. E irei avisar quando os textos
acabem. Compreendido?

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Apos definir o papel e o escopo das atividades, a terceira e ultima etapa
envolveu o fornecimento dos dados necessarios para os testes. Neste contexto, foi
utilizado o resumo completo de um artigo cientifico, referenciado como AO. Esse
procedimento permitiu uma comparacao direta com os resultados obtidos nas fases
anteriores dos experimentos. A Figura 69 ilustra o prompt utilizado para o envio
desse texto ao sistema, destacando a estrutura e o conteudo fornecido ao modelo

para analise.

Figura 69 - ChatGPT - Informando o abstract de entrada
¢ You
a 50-year-old man presented with bilateralprogressive visual loss for 5 months. visual acuity was
reduced to countingfingers in the right eye and light perception in the left. although

neovascularizations were detected in the angles of the eyes, neovascular glaucoma and rubeosis
iridis were demonstrated only in the left. fundus examination showed bilateral advanced exudative

retinopathy in both eyes. severe attenuated retinal arteries and enlarged cupping with disc pallor
were observed in the left eye. generalized eruptive xanthomas were found on the back and
extremities. extreme dyslipidemia (serum cholesterol 1311 mgdl and triglycerides 6356 mgdl) and

diabetes mellitus (fasting plasma glucose 325 mgdl| and hbal c 12.1%) were first diagnosed. the
serum lipid profiles and glucose levels were dramatically decreased within a month after
treatment with subcutaneous insulin injections and oral hypolipidemic agents; notwithstanding,
his vision was not significantly improved, even after treatment with intravitreal anti-vegf injection,
intravitreal steroid injection and panretinal photocoagulation. the principle causes of advanced
exudative retinopathy are severe breakdown of the blood-retinal barrier due to diabetes mellitus
and altered retinal pigment epithelium lipid metabolism. in ourpatient, central retinal vascular
occlusion was also the suspected cause ofneovascular glaucoma.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A resposta retornada foi extremamente concisa e atendeu as diretrizes
especificadas no meu prompt, que definiu claramente a saida esperada. O sistema
retornou dois conjuntos de dados. O primeiro conjunto € uma lista de entidades e
suas respectivas classificacoes, conforme definido como “rétulo mais usado na area
de Biomedicina”. O segundo conjunto consiste em uma lista de triplas “sujeito,
predicado, objeto”, com a ressalva de que apenas valores encontrados deveriam ser
apresentados. A lista de entidades e seus rétulos pode ser visualizada nas Figuras

70 e 71, enquanto a lista de triplas esta apresentada na Figura 72.
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Figura 70 - ChatGPT - Primeiras linhas da lista de
entidades identificadas

Para realizar a analise solicitada, identificarei as entidades mencionadas no abstract fornecido,
atribuirei rétulos a essas entidades com base nos padrdes utilizados na biomedicina, e, em
seguida, formarei triplas representando relacdes entre essas entidades, conforme possivel. A
andlise sera realizada manualmente, considerando o contexto do texto e o conhecimento na drea
de Biomedicina e NLP.

1) Lista de Entidades e seus Rétulos:

50-year-old man - [Paciente]

bilateral progressive visual loss - [Sintoma]

5 months - [Periodo de Tempo]

visual acuity - [Medida Clinica]

counting fingers in the right eye - [Sintoma]

light perception in the left - [Sintoma]
neovascularizations - [Achado Clinico]

angles of the eyes - [Parte do Corpo]

neovascular glaucoma - [Doencga]

rubeaosis iridis - [Doenca]

left - [Localizacdo]

fundus examination - [Exame]

bilateral advanced exudative retinopathy - [Doencgal
severe attenuated retinal arteries - [Ach~ '~ Clinico]
enlarged cupping with disc pallor - [Achauo Clinico]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Figura 71 - ChatGPT - Ultimas linhas da lista de

entidades identificadas
enlarged cupping with disc pallor - [Achado Clinico]

generalized eruptive xanthomas - [Sintoma]
back and extremities - [Parte do Corpo]
extreme dyslipidemia - [Doenca]

serum cholesterol - [Medida Clinica]
triglycerides - [Medida Clinica]

diabetes mellitus - [Doenca]

fasting plasma glucose - [Medida Clinica]
hba1 ¢ - [Medida Clinica]

serum lipid profiles - [Medida Clinica]
glucose levels - [Medida Clinical
subcutaneous insulin injections - [Tratamento]
oral hypolipidemic agents - [Tratamento]
intravitreal anti-vegf injection - [Tratamento]
intravitreal steroid injection - [Tratamento]
panretinal photocoagulation - [Tratamento]
blood-retinal barrier - [Parte do Corpo]

retinal pigment epithelium lipid metabolism - [Processo Biologico]

central retinal vascular occlusion - [Doenca]

suspected cause - [Hipotese]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A analise da lista de entidades e roétulos revela uma notavel diversidade,

incluindo categorias como “Achado Clinico”, “Localizagcdo” e “Hipotese”. Embora
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alguns desses rétulos tenham correspondentes nos modelos utilizados
anteriormente, outros sdo exclusivos e nao possuem equivalentes diretos. Diante
dessa variedade, surgiu a ideia de utilizar o prompt para a rotulagdo de dados, com
0 objetivo de criar uma base de treinamento mais robusta e adaptada as

necessidades especificas da pesquisa.

Figura 72 - ChatGPT - Parte final da resposta, contendo a lis-
ta de triplas

2) Triplas "sujeito, predicado, objeto™:

1. (diabetes mellitus, causes, severe breakdown of the blood-retinal barrier)

2. (diabetes mellitus, alters, retinal pigment epithelium lipid metabolism)

3. (extreme dyslipidemia, diagnosed in, 50-year-old man)

4. (diabetes mellitus, diagnosed in, 50-year-old man)

5. (treatment with subcutaneous insulin injections and oral hypolipidemic agents, decreases,

serum lipid profiles and glucose levels)

Esta andlise é simplificada e baseada na informacéo fornecida no abstract. Em um cendrio real de
NLP, técnicas avangadas como Named Entity Recognition (NER) e Relation Extraction (RE) seriam
empregadas para automatizar e escalar esse processo para um grande conjunto de documentos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ao observar-mos as triplas geradas revela-se que muitas das entidades
identificadas nao foram utilizadas na construgao de triplas, evidenciando desafios na
identificacdo do predicado que articula as relagdes entre entidades. De um total de
34 entidades detectadas, apenas 5 triplas foram efetivamente formadas. Esse
fendmeno sugere deficiéncias no processo de captura das relagdes entre as
entidades no texto examinado.

Por exemplo, na sentenca “neovascularizations were detected in the angles
of the eyes,” as entidades “neovascularizations” e “angles of the eyes” foram
corretamente identificadas; a ultima entidade foi reconhecida ndo apenas como
“‘eyes”, mas corretamente associada a “angles”. Contudo, o verbo “were detected”
nao foi identificado como o predicado que relaciona essas entidades. Embora “were
detected” indique a acao de deteccao e localizacao, essa relagdo pode néao refletir a
verdadeira conexao semantica entre “neovascularizations” e “angles of the eyes”,
levantando questdes sobre a validade desta como uma relagao distinta em vez de

uma unica entidade complexa, como “neovascularizations on angles of the eyes”.
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Esse exemplo ilustra a necessidade de uma modelagem cuidadosa dos
dados, destacando a importadncia da colaboragdo entre engenheiros do
conhecimento e especialistas do dominio, cuja presenca ¢é indispensavel.

O exemplo também reflete 0 que ocorreu com outros casos, incluindo os
experimentos manuais. Fica evidente a complexidade ndo apenas dos dados e das
informacgdes existentes nos textos, mas também da linguagem, onde nem sempre os

relacionamentos entre entidades sao claros e diretos.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O crescimento constante das publicagdes cientificas reflete o avango
incessante das pesquisas e o compromisso da comunidade académica com a
inovacdo e a descoberta de novos conhecimentos. No entanto, esse aumento
exponencial de documentos também apresenta desafios significativos na extragao e
no acesso ao conhecimento gerado. A quantidade macica de informacdes, muitas
vezes nao estruturadas, dificulta a identificagdo e a analise de dados relevantes,
exigindo o desenvolvimento de técnicas avangadas de mineragdo de dados e
processamento de linguagem natural para transformar esse vasto repositério de
textos em conhecimento acessivel e util.

A analise de palavras e documentos revelou duas questbes centrais: a
predominancia do inglés nas publicagbes relevantes e a distribuicdo de palavras-
chave relacionadas ao diabetes. Foi observado um aumento significativo nas
publicagcbes em inglés, evidenciando um crescente interesse na tematica. Essa
tendéncia sugere uma predominédncia do inglés como lingua de pesquisa,
acompanhada por um aumento das publicagbes em outros idiomas que seguem
essa tendéncia.

A técnica de Semantic Relation mostrou-se promissora para enfrentar os
desafios da variagdo terminoldégica em pesquisas sobre Diabetes Mellitus.
Algoritmos de aprendizado de maquina permitiram representar e agrupar termos
equivalentes, como “Diabetes Mellitus Type 2” e “Type 2 Diabetes”, melhorando a
consisténcia e a clareza das informacgdes, além de aprimorar a recuperagao de
dados e a extracdo de insights. Diferenciagdes criteriosas entre termos, como “Type
1 Diabetes” e “Type 2 Diabetes,” sdo cruciais, ressaltando a relevancia de técnicas
de pré-processamento adequadas.

Essas descobertas reforcam a necessidade de uma abordagem estruturada
no tratamento de dados linguisticos em pesquisas biomédicas, enfatizando a
importancia da engenharia do conhecimento e da linguistica computacional para a
compreensao e o manejo de condigdes complexas como o diabetes mellitus. Essa
etapa do projeto preparou o terreno para analises mais aprofundadas, revelando a
interconexdo entre linguagem, conhecimento e tecnologia, essencial para a
eficiéncia da mineracado de dados em contextos cientificos.

A modelagem de topicos no estudo do diabetes mellitus forneceu

informacdes valiosas sobre a heterogeneidade e a complexidade do tema, sugerindo
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a necessidade de explorar um maior numero de topicos para captar nuances mais
profundas. Técnicas de modelagem como LDA e NMF mostraram diferencas
significativas na distribuicdo de termos e na definicdo de topicos. O LDA mostrou
uma distribuicdo mais uniforme de palavras-chave, enquanto o NMF concentrou-se
em menos palavras com maior intensidade.

O método BERTopic se destacou por sua capacidade de discernir topicos
com grande precisao, capturando melhor o contexto e nuances semanticas dos
dados em comparagao ao LDA. Essa técnica permite a criacdo de mapas de
distancia entre topicos, facilitando a compreensao das relagdes e proximidade entre
eles, o que é fundamental para a criagdo de um corpo de conhecimento mais sélido
e detalhado.

O EDA mostrou-se essencial no estudo bibliométrico e cienciométrico,
destacando o inglés como o idioma predominante na disseminag¢ao do conhecimento
cientifico em biomedicina. Essa predominancia refor¢a a decisao estratégica de se
concentrar na analise de documentos em inglés, permitindo o acesso a uma
variedade de pesquisas globais e a compreensao de tendéncias editoriais. A analise
também revelou um aumento sustentado na producdo cientifica, demonstrando o
crescimento e diversificagao na area biomédica.

A analise de NER em textos biomédicos sobre diabetes mellitus revelou a
aplicabilidade de diversos modelos, destacando a variedade e profundidade na
identificacdo de entidades biomédicas. Modelos genéricos apresentaram maior
cobertura de entidades, enquanto modelos especificos forneceram informacdes
detalhadas sobre categorias biomédicas. O modelo biomedical-ner-all mostrou-se
robusto, identificando uma grande variedade de entidades médicas com preciséo,
reforcando a importancia de escolher e configurar modelos de NER de acordo com
os objetivos especificos de pesquisa biomédica.

A analise das fungdes SRL mostrou um bom desempenho na identificagao e
extragdo de verbos. No entanto, para aumentar a precisdo e a abrangéncia da
analise semantica, € sugerida a avaliacdo de outros modelos especializados em
SRL, como variantes do BERT. Essa abordagem comparativa é crucial para
aperfeicoar as ferramentas de NLP usadas em contextos que requerem uma
compreensao semantica aprofundada e precisdo no tratamento de dados textuais.

A analise do Grafo de Conhecimento revelou dados relevantes sobre a
estrutura e as conexdes entre as entidades relacionadas a diabetes mellitus. A

presenca de arestas mais espessas no grafo indica uma maior frequéncia de certas
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conexdes, demonstrando a recorréncia e a relevancia desses relacionamentos. No
entanto, erros ortograficos e agrupamentos extensivos de termos possivelmente
contribuiram para a formacao de nog¢des distintas, afetando a coesao e a utilidade
do grafo.

A andlise quantitativa realizada com a biblioteca NetworkX permitiu uma
compreensao mais aprofundada da topologia do grafo. A densidade do grafo é
baixa, indicando uma conexao limitada, possivelmente devido a natureza
especializada dos textos e as imprecisbes nas designagbes das entidades. A
fragmentacdo dos componentes conexos indica uma grande quantidade de
informagdes com muitas entidades isoladas ou pouco conectadas. Para aperfeigoar
o grafo, recomenda-se a implementagdo de novas estratégias de normalizagao e
padronizacao durante a extracdo de entidades e relagbes, além da expansido do
corpus analisado.

A aplicagdo do ChatGPT-4 demonstrou as capacidades avangadas de
Compreenséao de Linguagem Natural (NLU) do modelo, alcangando os objetivos da
pesquisa de forma eficiente e com menor esforgco. As instrucdes claras e diretas
reduziram os ruidos na interpretacdo dos comandos e simplificaram o processo de
experimentagdo, gerando uma lista de entidades com rétulos relevantes a
biomedicina e uma lista de triplas sujeito-predicado-objeto. No entanto, a formacao
limitada de triplas revelou dificuldades na captura das relagdes entre entidades,
destacando a necessidade de uma modelagem de dados mais cuidadosa e a
colaboracéo indispensavel de especialistas no campo.

A pesquisa alcangou seus objetivos ao realizar com sucesso todas as
etapas, desde a aquisigdo de dados até a geragéao e visualizagao de triplas como um
KG, proporcionando descobertas e insights sobre o tratamento de dados, a
modelagem do processo e o0 aprendizado sobre a area estudada. O valor do
embasamento tedrico,b do DSRM e das investigacbes apoiadas por modelos
especificos revelou-se fundamental.

Desafios significativos foram enfrentados durante o processamento dos
dados, com anadlises que demandaram grandes quantidades de memoria e tempo.
No entanto, os resultados obtidos em cada fase do projeto foram inspiradores. Estou
confiante de que o modelo desenvolvido é aplicavel em ambientes produtivos,
embora requeira ajustes e experimentagdes adicionais para ampliar sua eficacia.

O processo de melhoria é continuo, e a geragao de dados, conhecimento e

publicagdes ndo cessa. Essa ferramenta sera de grande utilidade para disseminar



185

conhecimento publicado e fomentar novas descobertas. A mineragcao de dados se
mostra uma técnica indispensavel em um mundo que demanda incessantemente por

avangos na pesquisa.

6.1 LIMITAGOES

Durante a realizagdo desta pesquisa, varias limitacbes foram identificadas,
destacando-se a disponibilidade de poder computacional. Processar grandes
quantidades de textos requer ndo apenas uma CPU de alto desempenho, mas
também uma quantidade substancial de memadria RAM. A criagdo e a analise de
grafos de conhecimento, que envolvem a manipulacdo de grandes conjuntos de
dados, demandam ainda mais recursos computacionais. Além disso, muitas técnicas
avangadas de NLP e modelagem de tépicos se beneficiam significativamente do uso
de GPUs para acelerar o processamento. A falta de acesso a hardware adequado
pode, portanto, limitar a complexidade e a escala das analises possiveis,
impactando a profundidade e a abrangéncia dos resultados obtidos.

Além das limitagdes computacionais, a pesquisa em NLP enfrenta desafios
inerentes a complexidade da linguagem natural. Embora tenham sido feitos avangos
significativos na area, NLP ainda ndo € um problema totalmente resolvido. As
ambiguidades linguisticas, as variagbes terminologicas e as sutilezas contextuais
presentes nos textos biomédicos, em particular, representam obstaculos
significativos. Modelos de NLP, mesmo os mais avangados, podem apresentar
dificuldades na compreenséao e na interpretacéo precisa das relagées semanticas. A
necessidade de continua pesquisa e desenvolvimento na area é evidente, com
esforgos voltados para aprimorar a precisdo e a robustez dos modelos, visando
superar as limitacbes atuais e melhorar a eficacia das técnicas de extragdao de

conhecimento.

6.2 PERSPECTIVAS E TRABALHOS FUTUROS

As perspectivas para trabalhos futuros incluem um refinamento significativo
do pré-processamento dos textos. Melhorias neste estagio inicial podem resultar em

uma limpeza mais eficaz dos dados, eliminagao de ambiguidades e correcdo de
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erros ortograficos, garantindo que as entidades sejam reconhecidas de forma
consistente. O uso de técnicas avangadas de normalizagdo e padronizagéo pode
ajudar a consolidar variagdes terminolégicas e melhorar a precisao na identificagao
de entidades. Além disso, a integracdo de métodos de desambiguagao de entidades
pode aumentar a coesdo e a utilidade do grafo de conhecimento, permitindo uma
representacao mais fiel das relagdes presentes nos textos.

Melhorias no processo de NER e ER também sao essenciais. A adogao de
modelos mais sofisticados e especificos para o dominio biomédico pode aumentar a
quantidade e a qualidade das entidades identificadas. Focar em técnicas que
aprimorem a identificagcao de predicados que ligam sujeito e objeto € particularmente
importante, uma vez que isso fortalece a construgcdo das triplas semanticas.
Investigagdes futuras podem explorar a combinacao de diferentes modelos de NER
e ER, bem como a utilizagdo de técnicas de ensemble learning para otimizar o
desempenho e a cobertura das entidades e relagbes extraidas. A colaboragédo com
especialistas no dominio também pode ser valiosa para a validacédo e refinamento
dos resultados obtidos.

Uma vez obtido um grafo de conhecimento robusto e bem estruturado, ha
um grande potencial para a aplicagcao de técnicas de Graph Neural Networks (GNN).
Essas técnicas podem ser utilizadas para prever conexdes nao identificadas nos
documentos originais, gerando novos insights e contribuindo para a expanséo do
conhecimento no campo da biomedicina. A capacidade das GNNs de capturar e
modelar relagbes complexas entre entidades pode abrir novas possibilidades para a
descoberta de interagcbes e padrdoes ocultos, promovendo avangos significativos na
pesquisa cientifica. Esse processo de geragcdo de novo conhecimento a partir de
dados existentes exemplifica a importéncia de uma abordagem integrada e continua

para a melhoria das técnicas de mineracao de dados e andlise semantica.
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APENDICE A - PROTOCOLO PARA REVISAO INTEGRATIVA

A estrutura deste protocolo para revisao integrativa da literatura foi adaptado

de Kitchenham (2007) e esta organizado da seguinte forma:

1. Data: 05/06/2023
2. Fundamentos teoricos da pesquisa:
1. A descricdo da fundamentagao tedrica se encontra no Capitulo 2.
3. Questao de pesquisa:
1. “Quais sédo os métodos e abordagens de Data Mining, aplicados a dados
textuais nao estruturados, para a construgao de Knowledge Graphs?”
4. Bases de dados consultadas: liste as bases de dados que serao pesquisadas.
Liste revistas ou websites que serdo pesquisados:
1. ResearchGate®
2. Science Direct®
3. PubMed®
4. arXiv®
5. Critérios de inclusao e excluséo:
1. Critérios de incluséo:
1. Os termos de busca devem constar no titulo, resumo ou palavra-chave;
2. Os documentos devem estar preferencialmente em inglés;
3. Os documentos publicados devem respeitar o periodo de 2018 a 2023;
4. Os documentos devem estar disponivel para download.
2. Critérios de excluséo:
1. Os documentos com inconsisténcias como: falta de titulo, autor,
resumo ou palavras-chave;
2. Os documentos duplicados.
6. Estratégias de busca:
1. Estratégias, queries de busca, distintas para as bases de dados conforme
descrito na se¢ao 3.3 Revisao Integrativa da Literatura.
7. Critérios de qualidade para selegao dos artigos:
1. Serdo considerados somente os artigos que estdo de acordo com a busca
realizada e em concordancia com a questao de pesquisa.
8. Estratégias de extracdo dos dados, como os dados serdo extraidos dos

artigos:
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1. Serda utilizada uma matriz de sintese onde, apds a selegdo dos artigos,
sera realizada a leitura dos titulos, resumos e palavras-chave de todas as
publicacbes completas. Em seguida, os artigos selecionados passarao por
uma nova selegdo com base nos abstracts para depois serem
relacionados na matriz para posterior analise e adequagao aos critérios
para inclusao definitiva na pesquisa.

9. Estratégias de analise dos dados:

1. Os dados serao analisados para levantar as técnicas e métodos utilizados

referentes a Data Mining em dados textuais ndo estruturados.
10. Estratégia de disseminagéao do conhecimento:

1. O objetivo é gerar uma secdo para a dissertacdo levando em

consideragdo os artigos mais recentes na area sobre classificagdo de

patentes.
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