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Abstract. There is a significant increase in the number of Electronic Health Re-
cords (EHRs) that accommodate unstructured data in natural language. Manual
analysis of this data is not feasible due to the large volume, whose tendency is to
continue to increase. In this scenario, there is a need for approaches that allow
the structuring of this information to help health professionals in data analy-
sis, treatment indication, disease diagnosis, and others. This research aims to
develop a model for processing unstructured data from EHRs, observing the
objective of representing them in ontology structures. Preliminary experiments
were carried out and indicated promising results for the model.

Resumo. Hd um aumento significativo no niimero de Electronic Health Re-
cords (EHRs) que acomodam dados ndo estruturados em linguagem natural.
A andlise manual destes dados é invidvel devido ao grande volume existente,
cuja tendéncia é continuar a aumentar. Hd uma necessidade de abordagens que
permitam a estruturacdo destas informacoes para que possam auxiliar os profis-
sionais de saiide na andlise dos dados, indicacdo de tratamento, diagndstico de
doencas, entre outros. Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver um modelo
para processamento de dados ndo estruturados de EHRs observando o obje-
tivo de representd-los em estruturas de ontologias. Experimentos preliminares
foram realizados e indicaram resultados promissores para o modelo.

1. Introducao

A crescente adoc¢do de prontudrios em formato digital que acomodam dados ndo estrutura-
dos, com textos e observacdes em Linguagem Natural (LN) [Ngiam and Khor 2019], ali-
ada a adog¢do de Electronic Health Records (EHR) e o consequente aumento no volume de
dados ndo estruturados disponiveis, t€ém sido motivos de interesse para pesquisas que bus-
cam o tratamento da LN [Dhole and Uke 2014]. As informacdes médicas historicamente
foram extraidas dos registros do paciente por especialistas clinicos. Essa abordagem tem
limitagdes claras de escalabilidade e tempo, além de custosa [Koleck et al. 2019]. A dis-
ponibilidade de EHRs para reutilizacdo de dados secundérios criou uma oportunidade
para exploracdo de Processamento de Linguagem Natural (PLN) em narrativas de texto
livre, buscando solucdes de apoiar aos profissionais de saude [Kreimeyer et al. 2017].
Os dados contidos no EHR, como relatérios clinicos e observacdes médicas, podem ser
usados para registros de doencas, estudos epidemioldgicos, vigilancia de seguranca de
medicamentos, ensaios clinicos, auditorias de saide e muito mais [Ford et al. 2016]. En-
tretanto, torna-se invidvel a andlise manual desses dados devido ao grande volume de
dados nao estruturados existente e gerados diariamente [Ngiam and Khor 2019].



Neste cendrio, a Inteligéncia Artificial (IA) vem sendo utilizada de forma cres-
cente na area médica. Em particular, abordagens que combinam Machine Learning (ML)
a prética clinica, com aplicagdes para processamento de dados pré-clinicos, assisténcia a
diagndsticos, tomada de decisao para tratamento e alerta precoce como parte da prevencao
primdria e secundaria [Adlung et al. 2021]. Esta abordagem permite o reconhecimento de
padrdes e, com a abundancia de conjuntos de dados disponivel, a aplicacdo para extrair
informacdes relevantes dos dados como no dominio da saide [Mahesh 2020]. De forma
mais recente, observa-se a escalada do uso de abordagens de Deep Learning (DL), pos-
sibilitando resultados promissores para tratamento de diferentes tarefas, desde a andlise
de imagens até extracdo de informacgdes de texto [Cuocolo et al. 2020]. Por outro lado,
observam-se trabalhos integrando recursos como extra¢do de informagdo, uso de ontolo-
gias de saude, aplicagdo de modelos vetoriais de linguagem em textos médicos, uso de
Redes Neurais Artificiais (RNA) e sistemas de recomendagao em saude [Lee et al. 2016],
[Yang et al. 2019] e [Christopoulou et al. 2020].

Este artigo tem como objetivo descrever o modelo conceitual em desenvolvi-
mento para extragdo de informagdo em dados ndo estruturados em saude para populacio
de uma ontologia, e avaliar modelos para reconhecimento e extracdo de informagdes.
Os resultados podem ser aplicados no acompanhamento automatizado e para subsidios
ao diagnéstico clinico, andlise de qualidade, projecdo de cendrios para orgcamento,
identificacdo de epidemias, predi¢do, recomendacio de diagndsticos ou protocolos. Por-
tanto, hd contribui¢cdes no nivel da aplicagdo em sistemas EHR para oncologia, ampli-
ando a capacidade desses sistemas para o uso dos dados nao estruturados, e também com
a experimentacdo e avancgos para o reconhecimento de entidades e extracdo de relagdes,
com futura avaliagdo de um modelo BERT para verificar sua extracao de informacdes.

2. Trabalhos Correlatos

Para o estudo de trabalhos correlatos, foi realizada uma revisao sistematica de literatura
na qual, ap6s um processo de filtragem de 961 publicacdes, foram analisados 20 trabalhos
com foco em extracdo de relagdes. O protocolo foi desenvolvido utilizando uma mescla
do protocolo de [Kitchenham and Charters 2007], referente a drea da computacdo, e o
protocolo de [Prisma 2021], direcionado para a drea da satde'. A Figura 1 ilustra um
fluxograma geral dos resultados das classificacdes dos artigos em cada fase de selecdo.

No contexto de extracdo de informacdes, algumas abordagens envolvem a
extragdo em sistemas EHR e classificacio automatica de doencgas, com um percentual
de 67% destas obras utilizando abordagens baseadas em regras [Ford et al. 2016]. Por
outro lado, sistemas baseados em regras sdao limitados [Dhole and Uke 2014], sendo
um dos motivos para o crescente envolvimento de PLN para identificacdo de padrdes
[Gonzalez-Hernandez et al. 2017]. Neste sentido, os modelos pré-treinados bidirectional
encoder representations from transformers (BERT) tem apresentado resultados promis-
sores em tarefas de PLN, para reconhecimento de entidades nomeadas ou extracdo de
relacdes. Assim como a exploracdo destes para dominios especificos. Modelos BERT
permitem a realizacdo de fine-tuning em datasets especificos, pratica que pode ser van-
tajosa para incrementar a eficiéncia em cenarios de dominio especifico [Li et al. 2020],

1Reposit(’)rio GitHub https://github.com/blandamellus/SLR_Protocol_
DeepLearning2021



[Morgan et al. 2021]. Os autores [Xue et al. 2019] também exploraram a utilizacdo de
Transformers, mas com foco na mineracao de dados em dominio biomédico. Enquanto
o modelo BERT ¢ considerado um modelo genérico para tarefas de PLN, o modelo Bio-
BERT representa o atual estado da arte para aplicacdo em dominio biomédico.

Figura 1. Fluxograma dos resultados das fases de selecao
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O estado da arte mostra trabalhos relevantes e com bons resultados quanto ao uso
do BERT. Sendo assim, serdo utilizados modelos BERT e Bi-LSTM (Rede de memoéria
de longo prazo bidirecional) para reconhecimento de entidades e extracdo de relagdes.
Além disso, serd realizado um fine-tuning utilizando notas médicas reais em portugués
com base no dataset desenvolvido nessa pesquisa. Escolheu-se o BERT porque ele ¢
amplamente adotado e constitui o estado da arte atual. Os modelos conhecidos explo-
ram pouco os aspectos linguisticos e semanticos [Morgan et al. 2021], [Li et al. 2020] e
[Schneider et al. 2020]. Embora o modelo BERT seja largamente adotado, a exploracao
destes em cendrios da lingua portuguesa ainda apresentam uma caréncia de ferramentas
e mesmo limitacOes quanto a datasets disponiveis. Esse cendrio por vezes € solucio-
nado aplicando a tradu¢do dos dados como parte do pipeline, para usufruir do ferramen-
tal disponivel para lingua inglesa. Esta prética pode acarretar a perda de contexto ou
significados e mesmo eficiéncia. Neste sentido, [Schneider et al. 2020] propde transfe-
rir as informagdes aprendidas do modelo BERT-multilingue para um corpus de artigos
cientificos biomédicos e narrativas clinicas em Portugués Brasileiro. O modelo Bio-
BERT)pt foi avaliado com experimentos NER, em dois corpus anotados contendo nar-
rativas clinicas e os resultados foram comparamos com modelos BERT existentes.

Dessa forma, destaca-se como lacunas os seguintes pontos. O primeiro trata-se
da lingua portuguesa, que possui poucos recursos atualmente. O segundo, os tipos de
dados a serem trabalhados, sendo que a maior parte dos trabalhos usam dados fora da
area da sadde e que ndo representam/originam de contextos reais. O terceiro ponto estd
relacionado com as técnicas utilizadas, sendo que ainda poucos trabalhos exploram o
uso do BERT e Transformers, que vem ganhando destaque no estado da arte atual, para
tarefas de extracdo. O quarto ponto trata da estruturacao de dados com base na percep¢ao
da restrita utilizacao de recursos para estruturacao de dados, tais como ontologias.

3. Materiais e métodos

Neste artigo se objetiva experimentar técnicas de DL, em especial o modelo BERT, Trans-
formers e Bi-LSTM, para reconhecimento de entidades e extracdo de relagcdes em dados
oncoldgicos gerados em um sistema EHR. Observando este cenario, a revisao sistematica
evidenciou uma lacuna de pesquisa quanto ao uso de dados em portugués, principalmente



se tratando de Transformers e BERT para extracdo de informacdes, visto que sao técnicas
recentes e foram pouco mencionadas na literatura. Para a realizagdo do estudo, conta-se
com a parceria da empresa, a qual possui um sistema EHR de oncologia denominado
Sistema Gemed Oncologia (SGO). A empresa trabalha com um grupo de clinicas e hospi-
tais, fornecendo a solucdo para registro eletronico dos dados de atendimentos médicos, de
enfermagem, farmacéuticos, entre outras especialidades. Portanto, esta pesquisa aplicara
um estudo de caso na area da oncologia, utilizando dados e outros recursos do sistema. A
Figura 2 apresenta essa visdo contendo os elementos presentes dentro desse contexto, que
considera clinicas médicas e expressa as necessidades dos profissionais de satde.

Figura 2. Visao geral do contexto da abordagem pesquisa
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O processo considera a criacdo de um registro médico ou anota¢do de um profis-
sional de satide em um sistema EHR. Nos casos observados, essa situacdo gera registros
médicos em formato textual ndo estruturado e informagdes clinicas estruturadas. Pro-
fissionais da satde e anotacoes médicas: a aplicacdo da pesquisa possibilitard atender
e assistir profissionais da saude, sendo eles médicos, enfermeiros e farmacéuticos, que
atendem pacientes no campo da oncologia em clinicas e hospitais de diversos pontos do
Brasil. A cada consulta, um especialista registra uma evolu¢ao do paciente, onde sao pre-
enchidas informacdes relevantes para o tratamento do paciente, essas observacdes podem
ser compostas de texto livre e dados estruturados. Apds a conclusdo (e em paralelo) a
essa etapa, as anotacdes médicas sdo inseridas em um sistema EHR. Sistema EHR de
oncologia: estudo de caso desta pesquisa, serd utilizado o SGO como Sistema EHR. No
sistema, as notas médicas contém eventos clinicos registrados por médicos, enfermeiras
e outros profissionais de saide, com informagdes clinicas sobre o paciente. Para registrar
essas informagdes, o profissional de satide usa um formuldrio personalizavel do sistema
para cada evento clinico. O banco de dados do SGO armazena todas as informagdes so-
bre a saide dos pacientes, como anotagdes médicas, prescri¢cdes eletronicas e histdrico
de consultas dos pacientes. Para cada clinica de oncologia que utiliza o sistema, € criada
uma instancia do banco de dados para armazenar suas informacdes separadamente.

Em relacdo a Exportacao, Anonimizaciao e Anotacao dos dados, esse processo
serd exclusivamente realizado para experimentos, visto que em producdo os novos regis-
tros médicos passardo por um pré-processamento e serdo utilizados pelo modelo de 1A,
conforme mostra na Figura 2. A anonimizag¢@o € 0 processo que remove a associacao en-
tre o conjunto de dados de identificacao e o titular dos dados. A pseudo-anonimizacao €



um tipo especifico de anonimato que remove a associacdo com um titular dos dados e adi-
ciona uma associacdo entre um determinado conjunto de caracteristicas relacionadas ao
titular dos dados € um ou mais pseudonimos. A pseudo-animizacdo pode ser recuperavel
ou irrecuperavel, ou seja, com ou sem a possibilidade de re-identificar o titular dos dados.
Nessa pesquisa, serd aplicado um processo de anonimizacdo para evitar a divulgacdo e
identificacdo tnica de pacientes e profissionais de satide. Ap6s fnalizado, os dados estdo
prontos para anotacdo e geracdo do dataset.

A Anotagao € o processo de rotulagem de dados. Essa pesquisa contard com o
apoio de especialistas na drea da saide da Unisinos, que utilizardo os dados extraidos do
banco de dados e, com o software UBiAl', anotardo os dados clinicos conforme os rétulos
previamente definidos. Apds essa etapa, serd possivel construir o dataset para treinamento
do modelo proposto. o qual denominaremos nesse trabalho de Dataset Dataset Gemed
Onco (DGO).Este dataset sera criado a partir do acesso aos dados da drea de saide em
oncologia. Os datasets utilizados serdo disponibilizados pela empresa Interprocess, em
parceria com este projeto. Os dados serdo reais e ndo-estruturados. As informacdes serdo
extraidas de textos livres usadas para treinar os modelos de classificacao de texto. As
informacdes dos pacientes que serdo selecionadas sao o diagndstico de CDI e o protocolo
de quimioterapia utilizado no tratamento do paciente. Com o dataset anonimizado e
anotado, os modelos de DL estardo prontos para serem treinados.

Na sequéncia, propde-se a Identificacao de entidades e extracao de relacoes,
nessa etapa, visa-se desenvolver um modelo baseado na arquitetura Transformer para o
reconhecimento de entidades e extracao de relagdes entre as mesmas, no dominio de tex-
tos oncoldgicos. A arquitetura final do modelo serd composta por dois modelos: BERT
e Bi-LSTM. O BERT sera treinado para efetuar o reconhecimento das entidades, assim
como a extracdo de caracteristicas que representardo o texto. Em contrapartida, a Bi-
LSTM sera responsavel por classificar a relacdo existente entre as entidades reconhe-
cidas. Existem muitos modelos BERT propostos, portanto, com o objetivo de avaliar
a performance do modelo BERT, diferentes modelos iniciais serdo incluidos nos experi-
mentos e o que obtiver o melhor resultado na tarefa de reconhecimento das entidades, sera
empregada para a validacdo do modelo proposto final, para a classificacdo das relacdes
com a Bi-LSTM. Os modelos selecionados inicialmente sdo o “BERT-base-multilingual-
cased” [de Souza et al. 2021], “BioBERT-PT” [de Souza et al. 2021], [Ji et al. 2020] e
“BERTimbau” [Lopes et al. 2021], e [Souza et al. 2020]. Quanto a Bi-LSTM, além de
parametriza¢des do tamanho do modelo e quantidade de camadas, também seré feito um
teste com BiGRUs, para avaliar qual abordagem de Redes Neurais Recorrentes pode apre-
sentar resultados melhores. Os modelos serdo aplicados nos dados reais do DGO. Primei-
ramente serd obtido o melhor resultado possivel com o BERT para o reconhecimento das
entidades, e depois o treinamento da Bi-LSTM.

Ap6s realizada a etapa de extracdo de informagdes, tem-se a necessidade de pro-
por um formato para representacdo dos dados, etapa Estruturacao da Ontologia. Na
etapa final, os dados serdo estruturados em uma base de conhecimento. Para essa pes-
quisa, optou-se pelo uso de uma ontologia que serd projetada para representar as en-
tidades, conceitos e relagdes especificas identificadas na extracdo dos dados. O uso
de padrdes em saide como OpenEHR [Alemzadeh and Devarakonda 2017] e SNOMED
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CT® [Bucur et al. 2013] serdao explorados. Assim como observando uma forma de vali-
dar esse modelo proposto, definiu-se uma Metodologia de avaliacao, com o objetivo de
avaliar o modelo em dois contextos, na drea da satide e quanto a aspectos computacionais.
Com foco na drea da satde, o modelo e seus resultados serdao validados com especialistas
na 4rea da oncologia, em estudos de casos aplicados ao SGO. Serao realizados experi-
mentos com coleta de dados em questiondrios e acompanhamentos com os profissionais
afim de validar sua percep¢cdo quanto ao uso do modelo. No contexto computacional,
serdo avaliadas as respostas do modelo utilizando métricas padronizadas, tais como Pre-
cisdo (Acurracy), Recall, F1 Score, Macro AVG e Weighted AVG. Além dessas métricas,
os resultados serdo comparados com outras pesquisas semelhantes encontradas no estado
da arte. Em uma segunda avaliacdo, serd desenvolvido um proprio modelo BERT ou
Fine-tuning com dados oncoldgicos, buscando principalmente melhorar o modelo atual
e gerar um melhor resultado. Estes resultados serdo avaliados comparando-os com os
experimentos e modelos BERT anteriores.

4. Experimentos Preliminares

Os experimentos tem o objetivo de explorar possiveis resultados que possam agregar valor
a esta pesquisa, empregando DL e ML. Para tanto, foram realizados dois tipos de experi-
mentos: (1) geracdo de dataset e classificacdo; (2) reconhecimento de entidades nomeada
(REN). Para geracao dataset e classificacao utilizou uma primeira versao do DGO, com
notas clinicas em portugués do Brasil, extraidas do sistema EHR (dominio da oncologia).
Aplicou-se a tarefa REN ao dataset de informagdes de medicamentos (DID) em inglés.

No experimento (1), Geracao de dataset e Classificacdo, desenvolveu-se trés
versoes de testes do DGO. As informacdes foram extraidas de textos livres e foram usa-
das para treinar os modelos de classificagdo de texto e, posteriormente, para sugerir o di-
agnostico de novos textos usando os classificadores treinados. As seguintes informacoes
estruturadas do paciente foram selecionadas para esse experimento: o diagndstico de
CDI do paciente e o protocolo de quimioterapia usado no tratamento do paciente. Na
etapa de Pré-processamento do dataset, foram executadas as seguintes tarefas: (A)
Tokenizacdo: divide o texto em tokens que correspondem a palavras; (B) Filtragem de
stop-words: remoc¢do das palavras mais comuns no idioma brasileiro, pontuacdo e ca-
racteres especiais; (C) Caixa dobravel: converte todas as palavras para minusculas. Na
sequéncia, a Extracao de aspectos de interesse transforma as anotacdes médicas para
uma representacao veterial, empregando o método Bag-of-Words (BoW)—texto em vetores
de comprimento fixo, contabilizando a frequéncia das palavras. Nos datasets por evento
clinico, o BoW foi gerado para cada nota médica e, nos datasets por paciente, para cada
paciente e respectivas anotacdes médicas. Essa representacdo nas notas médicas resul-
tou em uma representacdo esparsa, a sequéncia vetorial continha muitos zeros. Portanto,
aplicou-se a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA) para reduzir a espar-
sidade dos dados. PCA converte um conjunto de observacdes de recursos possivelmente
correlacionados em um conjunto de valores de recursos linearmente nao correlacionados.

As Arquiteturas de Machine Learning e Deep Learning selecionadas para a
tarefa de classificacdo de texto foram: Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP); Re-
gressdo Logistica; Classificador de Arvore de Decisdo; Classificador Random Forest;
Classificador Extra Tress; K-Nearest Neighbors (KNN). Os conjuntos de dados foram
divididos em dois grupos para treinar e testar as redes neurais, respectivamente 80% e



20%. A divisao dos dados foi feito randomicamente. Os algoritmos de aprendizagem
de mdquina foram implementados usando o scikit-learn, na linguagem Python. No pri-
meiro conjunto de experimentos, foram realizados sete testes, com os seguintes detalhes
da arquitetura: MLP com uma camada oculta e 500 neurdnios; MLP com duas camadas
ocultas 800 e 500 neur6nios; um classificador de regressao logistica; uma arvore de de-
cisdo maximo de vinte niveis e trés amostras por folha; uma Random Forest maximo de
vinte niveis e trés amostras por folha; arvores extras maximo vinte niveis e trés amostras
por folha; um classificador KNN com um K unitario. O dataset por evento da clinica
pequena contém 3.308 notas clinicas e 397 pacientes distintos, usado para realizar as
classificagdes, utilizando o conjunto de dados pré-processados para os classificadores ML.
Quanto a precisdao média, o0 Macro F1 score e o Weighted F1 score de cada classificador,
estes sao apresentados na Tabela 1. Esses experimentos foram realizados para avaliar qual
classificador de aprendizagem de maquina apresentaria o melhor desempenho.

Tabela 1. Resultado dos melhores experimentos.

Método Precisao | Macro F1 | F1 Ponderada
MLP 1 (1 cam. oculta, 500 neurdnios) 84.89% 84.21% 84.99%
MLP 2 (2 cam. ocultas, 800 e 500 neurdnios) | 87.62% 87.44% 87.70%
Regressao Logistica 84.89% 82.75% 84.75%
Arvore de Decisdo 71.86% 63.95% 71.98%
Random forest 80.23% 76.09% 79.53%
Extra trees 78.46% 76.71% 78.03%
K-Nearest Neighbors 85.05% 83.93% 85.20%

Finalizada a avaliacdo de classificadores, definiu-se o Experimento de reco-
nhecimento de entidades, utilizando o modelo BERT. Nao foi possivel utilizar o
DGO para realizar os experimentos, pois hd necessidade de anotar os dados, portanto
optou-se avaliar o modelo BERT utilizando o dataset Drug-Drug Interaction (DDI)
[Segura Bedmar et al. 2013]. O DDI é semanticamente anotado de documentos que des-
crevem as interagdes medicamentosas do banco de dados DrugBank e resumos do Me-
dLine sobre o assunto. Dataset disponibilizado no DDIExtraction 2013 para execuc¢do de
uma tarefa desafio, com corpus de 1.017 textos (784 textos do DrugBank e 233 resumos
do MedLine), anotado manualmente com um total de 18.491 substancias farmacoldgicas
e 5.021 interacOes medicamentosas. O dataset € distribuido em documentos XML se-
guindo o formato unificado, o qual dividiu-se a fim de construir os conjuntos de dados
para o treinamento e teste. Foram selecionados aleatoriamente 77% dos documentos para
o conjunto de dados de treinamento e os restantes (142 textos do DrugBank e 91 resumos
do MedLine) foram usados para o conjunto de dados de teste. O conjunto de dados de
treinamento ¢ o mesmo para ambas, pois contém entidades e anotacdes DDI. O conjunto
de dados de teste foi formado descartando documentos que continham anota¢des DDI.
Os documentos restantes foram usados para criar o conjunto de dados de teste.

Para as tarefas REN e ER adotou-se o modelo Transformer no dominio de
medicamentos—futuramente, no dominio de textos oncoldgicos. Para a definicdo da Ar-
quitetura do experimento, utilizou-se como base a documentacdo presente no Hug-



gingface?, do qual foi trabalhado com o modelo BertForTokenClassification, proposto
em [Devlin et al. 2018]. O modelo possui um bom suporte em bibliotecas, tais como
um fokenizer Python (chamado “lento”) e um tokenizer “rapido”, sendo compativel
também com Jax (via Flax), PyTorch e TensorFlow. Neste experimento, o BERT foi
treinado para efetuar o reconhecimento das entidades, assim como a extracdo de ca-
racteristicas que representardo o texto utilizando o DDI. Foram experimentados dife-
rentes modelos a fim de identificar o melhor resultado para tarefas REN e ER com
a Bi-LSTM. Os modelos BERT selecionados foram: “BERT-base-multilingual-cased”
[de Souza et al. 2021], “BioBERT-PT” [de Souza et al. 2021] [Ji et al. 2020] e “BER-
Timbau” [Lopes et al. 2021] [Souza et al. 2020]. Alguns exemplos em relacdo ao dataset
sdo destacados a seguir: O texto base € ”Prolonged recovery time may occur if barbitu-
rates and/or narcotics are used concurrently with ketamine.” e possul como entidades:
Nome: “barbiturates”, Tipo: “grupo”; Nome: ‘“narcotics”, Tipo: “grupo”; e Nome:
“ketamine”, Tipo: “droga”. As Relacoes sdo: “Efeito” (“barbiturates”, “ketamine”);
“Efeito” (“narcotics”, “ketamine”); e “Vazio” (“barbiturates”, “narcotics”). Através do
uso do BERT, é possivel identificar as entidades ao classificar cada palavra (“comum”,
significa que € um termo comum, ndo uma entidade).

4.1. Avaliacao dos resultados

Na avaliacdo, inicialmente analisou-se um experimento que considera cada palavra indivi-
dualmente no reconhecimento de entidades, seguido de um segundo resultado que foi im-
plementar um algoritmo que decide se quer uni-las ou ndo. Ambos sdo descritos a seguir.
No caso do reconhecimento de palavras individuais, para o cdlculo do desempenho desse
resultado ainda € considerada individualmente cada palavra. Por exemplo, caso haja a
entidade “dipirona sddica”e o experimento identificar como “remédio”’e “nao-entidade”,
considera-se como 1 acerto e 1 erro, enquanto, no melhor cendrio, deveria considerar
como 1 erro ou 1 acerto parcial. Cada exemplo trabalhado no dataset é composto por um
conjunto de quatro pares chave-valor. As chaves sdo: Tokens sao os termos de cada texto;
True_types sdo os tipos corretos das entidades; Predicted_types sdo as predi¢des do BERT,
juntamente com a probabilidade que ele deu para cada classe; Fold € o fold do exemplo.

Utilizou-se o procedimento de validacdo cruzada, onde separou-se o dataset em
5 subconjuntos, treinando 5 modelos diferentes. Para cada, foi utilizado 1 subconjunto
como teste, 1 subconjunto como validacido, e 3 subconjuntos como treinamento. Os resul-
tados sdo apenas para os conjuntos de teste. A tabela 2 mostra o desempenho do resultado.
A coluna Suporte apresenta quantos exemplos de cada classe estdo presentes no dataset.

Tabela 2. Desempenho por palavras individuais.

Precisao | Recall | F1 score | Suporte
Brand 94,65% | 95,80% | 95,22% 1571
Drug 95,34% | 94,38% | 94,86% 10276
Drug_n 74,60% | 73,75% | T4,17% 1063
Group 89,11% | 92,37% | 90,71% 6334
Outra 99,40% | 99,30% | 99,35% | 137681

2www.huggingface.co/transformers



Accuracy 98,49% | 156925
Macro avg 90,62% | 91,12% | 90,86% | 156925
Weighted avg | 98,50% | 98,49% | 98,49% | 156925

Conforme visto na tabela 2, o experimento apresenta bons resultados, chegando a
98,49% de Accuracy nos Tokens. No caso de reconhecimento de palavras em grupo, para
obter esses resultados, trabalhou-se no problema de encontrar os limites de cada entidade
dentro dos textos. O formato € similar ao anterior, contendo duas principais alteracdes. A
primeira alteracao consiste em adicionar uma classe especial para detectar o inicio de um
tipo de entidade. Dessa forma, € possivel encontrar uma quebra quando duas entidades
diferentes estiverem separadas sO por um espago em branco. Sendo assim, nas métricas de
desempenho por “token”, também aparecerd classes com um prefixo “inicio”(Tabela 3).
Na segunda alteracao o procedimento dedica-se a detecc¢do das entidades por completo.

Tabela 3. Desempenho de Tokens e Entidades dos experimentos.

Precisao | Recall | F1 score | Suporte
Brand - Tokens 96,06% | 92,78% | 94,39% 1551
Drug - Tokens 95,63% | 93,43% | 94,52% 9970
Drug n - Tokens 75,69% | 65,58% | 70,27% 921
Group - Tokens 89,44% | 88,00% 88,71% 5898
Inicio_brand - Tokens 21,52% | 85,00% | 34,34% 20
Inicio_drug - Tokens 47,49% | 80,39% | 59,71% 306
Inicio_ drug_n - Tokens 58,00% | 81,69% | 67,84% 142
Inicio_group - Tokens 53,79% | 87,84% | 66,72% 436
Outra - Tokens 99,39% | 99,32% | 99,35% | 137681
Brand - Entidades 98,61% | 97,87% | 98,24% 2254
Drug - Entidades 98,78% | 97,74% | 98,25% 15026
Drug_n - Entidades 90,75% | 70,38% | 79,28% 655
Group - Entidades 97,76% | 95,19% | 96,46% 5323
Outra - Entidades 0 0 0 0
Accuracy - Tokens 98,17% | 156925
Macro avg - Tokens 70,78% | 86,00% | 75,10% | 156925
Weighted avg - Tokens 98,33% | 98,17% | 98,22% | 156925
Accuracy - Entidades 98,17% | 156925
Macro avg - Entidades 70,78% | 86,00% | 75,10% | 156925
Weighted avg - Entidades | 98,33% | 98,17% | 98,22% | 156925

Mesmo com a aplicagdo em grupos de palavras, o experimento continuou apre-
sentando um bom resultado, exibindo uma accuracy de 98,17%. Tendo como base a
frase ”Other Drugs: Based on the results of drug interaction studies, no dosage ad-
justment is recommended when SUSTIVA (efavirenz) is given with the following: alu-
minum/magnesium hydroxide antacids, azithromycin, cetirizine, famotidine, fluconazole,
lamivudine, lorazepam, nelfinavir, paroxetine, and zidovudine.”, cada Token possui uma



Tru_types, que representa a classe correta daquela palavra e a classe que o modelo re-
conheceu (predicted_types). Os resultados obtidos sdo para o Token Drugs e Tru_types
outra sdo predicted_types outra com 99,95% e para o Token adjustment e Tru_types outra
o resultado obtido de 99,97% para outra. Os seguintes Tokens foram: Token SUSTIVA,
Tru_types brand, predicted_types brand - 74,81%; Token efavirenz, Tru_types drug, pre-
dicted types drug - 63,64%; Token aluminum, Tru_types group, predicted_types drug -
64,70%; Token antacids, Tru_types group, predicted_types group - 68,51%; Token azith-
romycin, Tru_types drug, predicted_types drug - 79,10%.

Esses resultados serdo treinados na Bi-LSTM, para que possam ser aplicados ex-
perimentos de ER, a fim de extrair pares de relagdes entre as entidades. No Experimento
de extracao de informacoes, aplicou-se uma Bi-LSTM com objetivo de identificar pares
de entidades (ou triplas) e seus tipos, classificando as relagOes existentes. A Bi-LSTM
serd executada diversas vezes separadamente para cada par de entidades, trio, quadra, etc.
Tokens especiais indicardo o inicio e o fim das entidades (que serdo reconhecidas pelo
BERT). Sera realizada uma implementacdo PyTorch da API Hugging Face, adicionando
no topo dos modelos BERT um classificador de nivel de Token. Serdo utilizados os dados
do DDI, principalmente relacionados ao experimento anterior. No texto de exemplo, trés
pares serdo classificados, além do tnico trio. A Tabela 4 ilustra esse exemplo.

Tabela 4. Exemplos de relacao

Texto de Entrada Relacao
Prolonged recovery time may occur if <I_ENT> barbiturates <F_ENT> and/or | Vazio
<I_ENT> narcotics <F_ENT> are used concurrently with ketamine.
Prolonged recovery time may occur if <I_ENT> barbiturates <F_ENT> and/or | Efeito
narcotics are used concurrently with <I_ENT> ketamine <F_ENT>.
Prolonged recovery time may occur if <I_ENT> barbiturates <F_ENT> and/or | Efeito
<I_ENT> narcotics <F_ENT> are used concurrently with ketamine.
Prolonged recovery time may occur if <I_ENT> barbiturates <F_ENT> and/or | Vazio
<I_ENT> narcotics <F_ENT> are used concurrently with <I_ENT> ketamine
<F_ENT>.

5. Conclusao

Este estudo apresentou a pesquisa e definicdo de um novo modelo para extracdo de
relacOes em dados ndo estruturados. Conduziu-se uma revisdo bibliografica dos forma-
lismos e trabalhos relacionados, bem como a defini¢do da estrutura e contexto geral do
modelo. O estudo de caso e a experimentagdo proposta permitiu a elaboracao de experi-
mentos preliminares com arquiteturas Transformers e modelos de linguagem BERT. Este
modelo serd implementado como caso de estudo no SGO e seus resultados serdo usados
para auxilio na area da satide oncoldgica. O modelo serd avaliado por especialistas na drea
da saude e também a nivel computacional. A parceria com a Interprocess (empresa res-
ponsavel por fornecedor os dados para a pesquisa sob o processo nimero 159593/2019-0
do CNPQ), junto ao programa Doutorado Académico em Inovacdo , além da oportuni-
dade de gerar inovacao no setor empresarial, possibilita uma aproximagao em relaciao ao
conhecimento técnico de especialistas em satide, fazendo com que a aproximacao com es-
pecialistas da area da saude e da area de informatica médica torne-se um diferencial para



essa pesquisa. Os resultados preliminares evidenciaram o potencial e a importancia
desta pesquisa para a area da saude, ao identificar as possibilidades a serem trabalhadas
para uma extracao eficaz de relacdes e aspectos a avaliar sobre a forma de estruturar esses
dados recebidos em LN. Como trabalhos futuros, serd realizado a criacdo e anotagao
do Dataset com os dados do SGO, com apoio de especialistas da saide. A segunda é
a realizag¢do de novos experimentos de Reconhecimento de entidades utilizando o DGO.
Para isso serd treinada uma rede Bi-LSTM para extragdo de relagdes utilizando tanto os
dados do dataset ja utilizado (DDI) como do DGO. Serdo realizados experimentos com-
parativos com o Fine-tuning das versdes atualmente utilizadas do BERT e também com a
geracdo de uma versdo customizada de BERT para os dados médicos do estudo de caso
com dados oncoldgicos em Portugués. Na terceira etapa uma ontologia serd populada
com dados estruturados resultantes dos experimentos do trabalho. Por fim, o modelo
serd implementado no SGO para avancar em aspectos do estudo de caso, afim de serem
realizados testes e validacdes. Apds estas etapas, o0 modelo serd publicado e disponivel.
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