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RESUMO

CACHETA, A. K. S. Exploracdo da mineracéo de texto em documentos da
saude em diferentes idiomas para acompanhamento médico de pacientes com
doencas crdnicas. 2018. 68 p. Dissertacdo (Mestrado Profissional de Gestao de
OrganizacBes de Saude) - Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto, Universidade de
Séo Paulo, Ribeirdo Preto, [2018].

O CleverCare é um framework para controle, gestéo e orientacédo de pacientes
que necessitam de acompanhamento médico continuo. O sistema possui ferramentas
de mineracao de textos responsaveis por compreender o conteldo das mensagens e
integrar com servicos de mensagem para envio e recebimento das mesmas, onde
inicia didlogos com o paciente para gerenciar atividades rotineiras personalizadas e
permite, inclusive, ao paciente fazer perguntas a respeito de uma enfermidade ou
condicao clinica. Desta forma, a comunicacdo com o paciente € a base para o sucesso
do CleverCare, o qual atualmente possui suporte para o portugués, atuando por meio
de suporte e empoderando o paciente ao cuidado de sua saude. Compreender as
implicagcBes logicas e adaptacdes necessarias para a compreensdo de textos em
diferentes idiomas pode fornecer informagfes para a aplicagdo dos mesmos
procedimentos a outros idiomas, correlacionando informacdes e estabelecendo
|6gicas para traducdes e tratamento de termos especificos da area, permitindo atender
a uma maior demanda de pacientes que necessitam de tratamento continuo. Para o
desenvolvimento do projeto foram utilizadas abordagens e técnicas visando a
escalabilidade e expansdo de idiomas de maneira dinamica. Para isso além das
decisfes de alteracfes especificas do sistema foram utilizadas ferramentas como o
NLTK para o aperfeicoamento e realizacdo das adaptacdes necessarias ao projeto,
uma vez que essa ferramenta possui suporte a diversos idiomas e esta em constante
melhoria. Os resultados, analisados por meio de técnicas de acuracia, precisao e
revocacao, demonstram que a melhoria observada com as adaptacdes do sistema
para suporte aos idiomas de interesse foram positivas e significativas, com aumento
de 13% nos indicadores de revocacao e acuracia e manutencao da precisdo em 100%.
Sendo assim, o CleverCare apresentou um bom desempenho e foi capaz de
classificar corretamente as mensagens, permitindo ao sistema reconhecer e
classificar corretamente diferentes idiomas. Esta solucdo permite ao sistema nao

apenas fazer o processamento de didlogos em portugués, inglés e espanhol, mas



também ingressar no mercado internacional com a possibilidade de expansao e

escalabilidade para outros idiomas.

Palavras-Chave: Doencas Crdnicas. Processamento de linguagem natural.

CleverCare.



ABSTRACT

CACHETA, A. K. S. Exploration of text mining in health documents in
different languages for medical follow-up of patients with chronic diseases.
2018. 68 p. Dissertacdo (Mestrado Profissional de Gestédo de Organizacdes de Saude)
- Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirédo
Preto, [2018].

CleverCare is a framework for the control, management, and guidance of

patients who need ongoing medical follow-up. The system has text-mining tools
responsible for understanding the content of the messages and integrating with
message services to send and receive messages, where it initiates dialogues with the
patient to manage personalized routine activities and allows the patient to ask
questions about them in relation to an illness or clinical condition. In this way,
communication with the patient is the basis for the success of CleverCare, which
currently has support for Portuguese, acting through support and empowering the
patient to take care of their health. Understanding the logical implications and
adaptations required for the understanding of texts in different languages can provide
information for the application of the same procedures to other languages, correlating
information and establishing logics for translations and treatment of specific terms of
the area, allowing to supply a greater demand of patients who require continuous
treatment. For the development of the project, it was used approaches and techniques
aimed at scaling and language expansion in a dynamic way. For this in addition to the
system-specific changes decisions tools like NLTK were used, aiming at the
improvement and accomplishment of the necessary adaptations to the project, since
this tool has support to several languages and is constantly improving. The results,
analyzed using accuracy, precision and recall techniques, demonstrate that the
improvement observed with the system adaptations to support the languages of
interest were positive and significant, with an increase of 13% in recall and accuracy
indicators and maintenance of 100% of precision. Thus, CleverCare performed well
and was able to classify messages correctly, allowing the system to correctly recognize
and classify different languages. This solution allows the system not only to process
dialogues in Portuguese, English and Spanish, but also to enter the international

market with the possibility of expansion and scalability for other languages.

Keywords: Chronic Diseases. Natural language processing. CleverCare.
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1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

A necessidade de reducédo de leitos hospitalares remete a um fendmeno
conhecido como desospitalizacdo (NETO; MALIK, 2007), o qual consiste em dar alta
ao paciente e prover suporte ao tratamento utilizando modelos de cuidado alternativos
aqueles prestados em ambiente hospitalar. Dentre os modelos alternativos temos a
assisténcia domiciliar, para realizar cuidados em domicilio quando estes ja ndo séo
de alta complexidade, mas sim de extrema importancia.

No entanto, o processo de desospitalizacdo deve ser realizado com cautela,
para evitar rehospitalizacdes. Utilizando o método de alta-assistida, por exemplo, o
hospital Dr. Jodo Machado foi capaz de reduzir o indice de rehospitalizacbes
(BEZERRA; DIMENSTEIN, 2011).

Reduzir taxas de rehospitalizacéo atraiu a atencéo dos formuladores de politica
hospitalar como a maneira de melhorar a qualidade do cuidado e de reduzir custos
(JENCKS; WILLIAMS; COLEMAN, 2009). A implantacdo eficaz de um plano
terapéutico bem-sucedido de cuidados para pacientes € dependente de participacédo
do paciente e da conformidade com o regime de tratamento (GRADY et al., 2000).

Além disso, em ensaios clinicos e farmacéuticos, um grande problema é o
acompanhamento e a necessidade de garantir a aderéncia dos sujeitos da pesquisa
aos protocolos clinicos. A execuc¢do incorreta dos protocolos por parte dos sujeitos
pode acarretar em resultados inconsistentes, levando a conclusbes errbneas ou
invalidando os estudos (MARTIN et al., 2005). O contato em tempo real, que pode ser
viabilizado através de mensagens instantaneas, garante que sujeitos de pesquisa
sigam corretamente os protocolos de pesquisa e tenham suas duvidas sanadas de
forma rapida e pontual, propiciando uma maior aderéncia aos ensaios.

O presente projeto vem de encontro a esses problemas, buscando viabilizar e
potencializar projetos na area da saude que necessitem solu¢des informatizadas para
a gestdo de seus pacientes com 0 objetivo de, por exemplo, reduzir 0 nimero de
doencas e mortes evitaveis, complicacdes, sequelas e internacdes desnecessarias,
bem como garantir uma correta aderéncia a planos de tratamento e protocolos de
pesquisa, uma vez que a aderéncia do paciente ao seu plano de tratamento é
essencial para o desfecho positivo de sua enfermidade. Este projeto esta vinculado a
um projeto da fase 1 do programa PIPE da Fapesp (processo numero 16/00774-4),

sob o titulo “Aprimoramento do sistema CleverCare por meio do desenvolvimento de
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novas funcionalidades, adaptacdes para internacionalizagdo e desenvolvimento de
novos métodos de acesso ao sistema”, na qual uma de suas vertentes teve como
objetivo a adaptacao do sistema e preparacéo para o processo de internacionalizacao.

O CleverCare é um framework, ou seja, uma aplicacdo semipronta de estrutura
reutilizdvel que pode ser especializado para fazer aplicagbes sob encomenda
(FAYAD; SCHMIDT, 1997). O CleverCare é utilizado para o controle, gestdo e
orientacdo de pacientes que necessitam de acompanhamento médico continuo. O
sistema utiliza mensagens de celular para realizar a comunicacdo com o paciente de
forma personalizada.

Abordagens de mineracao de textos permitem que o sistema compreenda a
mensagem, responda-a e execute acdes de forma automatica e personalizada
(DEZEMBRO, 2015). Sendo assim, a comunicacéao e linguagem empregadas sdo de
extrema importancia para o CleverCare, o qual foi desenvolvido inicialmente para a
lingua portuguesa.

A possibilidade de as mesmas técnicas empregadas para 0 processamento de
documentos em portugués serem também utilizadas como ferramentas para
processamento de documentos em outros idiomas pode ajudar a compreender
aspectos importantes da mineracdo de textos, além de correlacionar a eficacia e
adaptacdes necessarias para seu funcionamento de maneira adequada.

O CleverCare apresenta impacto positivo consolidado no acompanhamento de
pacientes de diabetes e reeducacédo alimentar do Hospital Albert Einstein, provendo
um aumento no controle glicémico por meio da diminuicdo da hemoglobina glicada
(AVANSI, A. F. et al, 2016), além disso, vem sendo reconhecido nacional e
internacionalmente por seu carater inovador. Em outubro de 2015, o CleverCare foi
eleito como um dos melhores softwares em salde do mundo pela ONU
(http://www.wsis-award.org/winners). O reconhecimento alcangado fez com que a
estratégia de mercado do CleverCare fosse remodelada, visando a capacidade de
atender ao mercado internacional.

Em 2014, com apoio do Redempreendia o diretor executivo da Kidopi, Mario
Sérgio Adolfi Jr., participou de uma missdo empresarial para Medellin na Colémbia
visando avaliar a potencialidade do uso do software em mercado latino americano

(https://www.redemprendia.org/pt/actualidad/noticias/seis-empresas-universitarias-

do-brasile-portugal-exploram-oportunidades-de-negocio-em-medellin-gracas-ao-

redemprendiatrading).



https://www.redemprendia.org/pt/actualidad/noticias/seis-empresas-universitarias-do-brasile-portugal-exploram-oportunidades-de-negocio-em-medellin-gracas-ao-redemprendiatrading
https://www.redemprendia.org/pt/actualidad/noticias/seis-empresas-universitarias-do-brasile-portugal-exploram-oportunidades-de-negocio-em-medellin-gracas-ao-redemprendiatrading
https://www.redemprendia.org/pt/actualidad/noticias/seis-empresas-universitarias-do-brasile-portugal-exploram-oportunidades-de-negocio-em-medellin-gracas-ao-redemprendiatrading
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Ainda com relagcéao ao processo de internacionalizagéo do sistema, acordos de
parceria e convénio estdao sendo firmados com as universidades colombianas: UDES
(Universidad de Santander) e UNAB (Universidad Autbnoma de Bucaramanga).

O Ethnologue pode ser descrito como um catalogo abrangente das linguas
conhecidas faladas no mundo (PAOLILLO, 2006). Onde é possivel verificar que 0s
idiomas Inglés e espanhol estdo entre os mais falados do mundo
(http://www.ethnologue.com/).

A adaptacéo do CleverCare para os idiomas inglés e espanhol € também uma
estratégia para difusdo e adesdo de novos usuarios, beneficiando uma quantidade
maior de pessoas que necessitam de tratamento continuo, como pacientes diabéticos
e hipertensos. Além de permitir compreender a utilizacdo de métodos de mineragao
de texto e suas adaptacbes em documentos provenientes da area da saude em
diferentes idiomas, assim como as relacdes entre termos.

As inovagOes propostas para o CleverCare permitem potencializar o carater

inovador e prepara-lo para uma fase de expansao nacional e internacional.

2. OBJETIVOS

Objetivo Geral
1. Investigar as adequacdes necessarias para o funcionamento correto do
CleverCare nos idiomas inglés e espanhol,
Objetivos Especificos
1. Avaliar as adaptacdes e necessidades especificas para cada idioma
realizadas por meio de estratégias de mineracdo de texto para
documentos da area da saude;
2. Realizar as adaptacdes necessarias as ferramentas para o adequado
funcionamento nestes idiomas;

3. Avaliar os resultados obtidos por meio dos testes realizados.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1 CleverCare

A Kidopi desenvolveu e comercializa o CleverCare (www.clevercare.com.br),
um framework voltado para o controle, gestdo e orientacdo de pacientes que
necessitam de acompanhamento médico continuo.

Além de interfaces graficas para usuérios e APIs de acesso, o CleverCare
possui uma maquina de estados, sistema de gestdo de dialogos, ferramentas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e integracdo com servicos de
mensagens como Telegram, Facebook, aplicativos dedicados e SMS?, que permitem
a comunicagdo entre usuario e sistema de forma personalizada e ativa,
proporcionando um cuidado préximo. O usuario pode iniciar o didlogo com o
CleverCare por meio de perguntas que serao tratadas como FAQs (Frequently Asked
Questions) ou o CleverCare pode iniciar o didlogo com o paciente por meio de roteiros
desenvolvidos previamente.

Para o desenvolvimento de suporte aos idiomas inglés e espanhol foram
experimentadas ferramentas de mineracdo de texto. A mineracdo de texto permite
descobrir e extrair conhecimento relevante de documentos néo estruturados (KAO et
al., 2007). Dados textuais podem ser tratados por meio das estratégias de analise
semantica, analise estatistica ou, ainda, a combinagdo de ambas (POLLETTINI,
2008). Onde a analise estatistica avalia a frequéncia com que 0s termos ocorrem no
texto e a analise semantica que utiliza métodos relacionados ao processamento de
linguagem natural (DOU; HU, 2012).

A coleta de dados realizada pelo CleverCare se da por meio de mensagens de
celular trocadas com o usuario, que para a compreenséao do conteido das mensagens
possui um framework de recuperagao de informagéo que classifica por similaridade
as mensagens recebidas, utilizando a codificacdo bag-of-words para o

armazenamento de termos.

1 O CleverCare nio disponibiliza uma integragio com o WhatsApp pois, até 0 momento, ndo existe uma API
(Interface de Programacédo de Aplicagdes) oficial disponibilizada para tal integragao.
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A mineracdo de textos inclui os processos de coleta de documentos de
interesse, pré-processamento de textos, mineracdo de dados e avaliacdo de
resultados.

Podemos definir trés processos fundamentais no CleverCare: uma maquina de
estados que controla o fluxo de mensagens entre os usuarios, ferramentas de
recuperacdo textual que interpretam as respostas de usuario e 0s servicos de
mensagem que Sao responsaveis pelo envio e recebimento das mesmas. O didlogo
entre o sistema e 0 usuario é bidirecional ou seja tanto o usuario como o sistema
podem iniciar o didlogo (DEZEMBRO, 2015). O fluxo de execu¢do € mostrado na
Figura 1.

Diagrama de fluxo simplificado para o CleverCare

\ [ Especialista \  / pepecialista \ Paciente
Paciente envia | | fornece segunda | recebe ' recebe
mensagem ‘ | Opinido para \ ‘ . mensagem do }
\ ; \ :

Processa
contexto da

estados |mgnw°de| Usulio
2
}

textos
:
:

Mineragao de Maquina de

Figura 1 - Diagrama de fluxo simplificado de CleverCare (DEZEMBRO, 2015).

Quando um usuéario responde a uma pergunta feita pelo sistema, 0 mesmo
analisa esta resposta com tecnologias de reconhecimento de informacdo e
aprendizado de maquina, verifica a semelhanca com outras respostas presentes no
banco e retorna uma resposta adequada. Em caso de nao existir informagdes
previamente cadastradas este passa a ser respondido pelo especialista. O sistema,
por sua vez, pode iniciar uma conversagcdo com 0 usuario, nesse caso ele envia uma

mensagem, que tera sua resposta analisada pelo sistema de reconhecimento textual.
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Este esquema de perguntas e respostas foi esquematizado em forma de arvore
de decisdes. E assim que para cada pergunta temos associado um conjunto de
possibilidades de resposta (Figura 2).

O CleverCare utiliza o0 modelo vetorial para recuperacao de informacao, onde
cada documento é um vetor no espaco vetorial. A ordenagdo dos documentos com
relagdo ao espaco vetorial € dada pela similaridade entre eles, onde a similaridade é

calculada pelo cosseno do angulo entre os vetores.

Pergunta

ssibilidade n

Possibilidade 1 Passibilidade 3

Interpretacdo da resposta >

Figura 2 - Componentes do sistema de perguntas e respostas (PESSOTTI, 2017).

As perguntas definem as regras do atendimento e monitoramento do paciente.
Estas encontram-se estruturadas em uma arvore, onde 0s nés representam o0s
didlogos e seus ramos ou arcos representam as possibilidades de resposta
(PESSOTTI, 2017). As possibilidades de resposta sao definidas pelos especialistas,
limitando as possiveis interpretacbes das respostas do usuario. Com esse
mecanismo, o CleverCare garante que toda informacao é consistente e curada por um
especialista.

Para garantir a qualidade das informacdes o CleverCare possui um modelo de
auditoria e de segunda opinido para controle e acompanhamento dos dialogos do
sistema por especialistas, onde a auditoria é quando o sistema é capaz de classificar
uma determinada mensagem e o especialista apenas confirma essa classificacao,
enquanto a segunda opinido é quando o especialista categoriza ou responde

mensagens.
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A funcionalidade de segunda opinido do CleverCare é importante para casos
em que o sistema ndo consegue tomar uma decisdo quanto a classificacdo de uma
mensagem. Sendo assim, € uma solugcédo que, com auxilio humano, realiza a unido da
“inteligéncia artificial” e “inteligéncia humana” de maneira fluida e imperceptivel ao
paciente. No entanto, o ideal € que essa funcionalidade seja utilizada o minimo

possivel, uma vez que demanda trabalho humano.

3.2 Mineracéo de textos

A sobrecarga de informacéo € um fenbmeno contemporaneo observado a partir
do crescimento exponencial na disposi¢ao de informagdes, registrada principalmente
apos a popularizacdo e a expanséao da Internet (SANTOS et al., 2014).

Com o avanco tecnolégico as informacOes passaram a ser digitalizadas,
possibilitando a extracdo de informacfes com maior facilidade e rapidez quando
comparado ao fluxo em papel. Os textos sdo descritos em linguagem natural, desta
forma utilizamos mineracdo de texto e processamento de linguagem natural para
compreender e extrair conceitos relevantes de um documento.

A mineracado de texto, também conhecida como mineracédo de dados de texto
ou descoberta de conhecimento a partir de bancos de dados textuais, refere-se ao
processo de extracdo de padrbes e conhecimentos interessantes e néo triviais de
documentos de texto (TAN, 1999).

Mineracdo de Textos é um campo multidisciplinar. Para o tratamento de
textos e obtencao de conhecimento presente neles, fez-se necessario buscar
€ empregar avancos, técnicas e conceitos de diversas areas como Ciéncia
Cognitiva, Processamento de Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina,
Estatistica, Recuperacdo de Informacado e, principalmente, Mineragdo de
Dados, da qual teve seu ponto de partida (CRISTINA; BARION; LAGO, 2008).

3.3 Recuperacao de informacgodes

Recuperacdo de Informacdo lida com a representacdo, armazenamento,
organizacao e acesso a itens de informacéo, e tem por objetivo maior prover ao
usuario acesso facilitado a informacdo de seu interesse (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 1999).
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O processo de recuperacéo de informacao consiste em identificar no conjunto
de documentos (corpus) de um sistema, que atendem a necessidade de informacgéo
do usuério (FERNEDA, 2003).

A area de Recuperacdo de Informacdo desenvolveu modelos para a
representacdo de grandes colecdes de textos que identificam documentos sobre
topicos especificos. (MORAIS; AMBROSIO, 2007).

Um dos modelos mais utilizados é o modelo vetorial, onde cada documento &
representado por um vetor de termos e cada termo possui um valor associado que
indica o grau de importancia desse no documento, também conhecido como peso.

As principais métricas de avaliacdo utilizadas em Mineracdo de Textos foram
adotadas da area de Recuperacdo de Informacédo e sdo baseadas na nocdo de
relevancia. Um documento € considerado relevante quando possui importancia para
0 tépico considerado (AZEVEDO, 2008).

1z f 1,

eBUSCA,

DOC.=(0.5.0.4.0.3)

fi, #5 8 o
DOC;|0.3]0.0|0.5 DOC (0.3, 0:0.:0.5)
DOC,[(05]|04]0.

@BUSCA =(0.2.0.35, 0.1)

L¥5]
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"///_'.'4
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Figura 3 — Representagéo vetorial de dois documentos e uma expressao de busca. Fonte:
(EDBERTO, 2017)

Na Figura 3 temos um exemplo de modelo vetorial utilizado para a recuperagao
de informacdo. Neste exemplo temos um espaco vetorial com uma expresséo de
busca (eBusca) e dois documentos (DOC1 e DOC?2).

A utilizagcdo de uma mesma representacdo tanto para os documentos como
para as expressbes de busca permite calcular o grau de similaridade entre uma

determinada busca e cada um dos documentos do corpus (EDBERTO, 2017).
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3.4 Processamento de linguagem natural

O processamento de linguagem natural (PLN) surge como uma possivel
solugcdo aos problemas relacionados a recuperacdo de informagdo pela simples
observacéo de que os documentos e as expressdes de busca séo objetos linguisticos.
Sendo assim, o processamento de linguagem natural, é a tentativa de extrair uma
representacdo de significado mais completo do texto livre (KAO et al., 2007).

O processamento de linguagem natural é um conjunto de técnicas
computacionais para a analise de textos em um ou mais niveis linguisticos, com o

propésito de simular o processamento humano da lingua.

O objetivo final do Processamento de Linguagem Natural é fornecer aos
computadores a capacidade de entender e compor textos. Entender um texto
significa reconhecer o contexto, fazer analise sintatica, semantica, léxica e
morfoldgica, criar resumos, extrair informacao, interpretar os sentidos e até
aprender conceitos com os textos processados (CRISTINA; BARION; LAGO,
2008).

Na Mineracdo de texto, as técnicas de processamento de linguagem natural

sao utilizadas, principalmente, na fase de pré-processamento (SANTOS et al., 2014).

3.5 Bag-of-Words

A metodologia de bag-of-words (BoW) foi proposta inicialmente no dominio de
recuperacdo de texto para a andlise de documentos de texto (BOSCH; MUNOZ;
FREIXENET, 2007) , com o objetivo de transformar os dados nao estruturados em um
formato estruturado, representado por uma tabela atributo-valor (MARTINS;
MONARD; MATSUBARA, 2003)

A abordagem mais simples e mais utilizada na estruturacao de textos é a
representacdo de bag-of-words, onde o documento é representado por um
vetor das contagens de palavras que aparecem nele. Dependendo do método
de classificagao, o vetor pode ser normalizado a unidade e dimensionado de
modo que palavras comuns sejam menos importantes do que palavras raras,
como na representacao tf*idf. (BOULIS; OSTENDORF, 2005)

Essa abordagem ignora informacdes estruturais, de pontuacéo e de ordem das

palavras, mas armazena o numero de apari¢des de cada palavra. Assim, a codificacéo
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bag-of-words, apesar de ndo ser suficiente para uma interpretacdo completa da
linguagem é suficiente para processos de clusterizagdo ou de recuperacdo de
informacéo (POLLETTINI, 2008).

Sendo assim, na codificagdo bag-of-words, os dados textuais podem ser
representados por meio de uma tabela atributo-valor, como a Tabela 1, que representa
os documentos de textos sendo classificados de acordo com atributos que permitem
gue o documento seja classificado de alguma maneira. Um atributo que pode ser
utilizado é a frequéncia relativa, como representada na tabela abaixo, por meio de trés
documentos e a frequéncia dos termos “Eu”, “sempre”, “doag¢ao”, “sangue” nestes

documentos.

Tabela 1 - Tabela atributo-valor para representacédo de documento.

Eu Sempre Doacdo Sangue
DOC 1 1 1 1
DOC 2 1 1 1
DOC 3 2

Uma representacdo direta do modelo bag-of-words consiste no Modelo de
Espaco Vetorial (Vectorial Space Model — VSM), o qual utiliza representacéo

geométrica para representar documentos.

3.6 Pré-processamento Textual

3.6.1 Tokenizacgéo

7

Tokenizacdo € o processo de quebrar um fluxo de conteudo textual em
palavras, termos, simbolos ou outros elementos significativos chamados tokens
(VIJAYARANI; JANANI, 2016).

Este processo pode ndo ser uma tarefa trivial. Caracteres especiais,
naimeros, pontuacdes, emoticons e separacdes silabicas sdo removidos. E
importante decidir se letras mailsculas e minlsculas séo diferenciadas, pois
uma mesma palavra pode ser representada por tokens diferentes caso nao
haja esta distincdo. Estes e outros aspectos devem ser tratados
cuidadosamente pois a extragéo eficiente de tokens gera melhores resultados
(Picchi Netto, 2009).
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A tokenizacéo é benéfica tanto na linguistica quanto na ciéncia da computacao,
onde faz a parte da analise lexical (PORTER, 1980a).

O processo de tokenizacéo é principalmente complicado para idiomas escritos
em 'scriptio continua' que nao revela limites de palavras como o grego antigo, o chinés
ou o tailandés (HEMALATHA; VARMA; A.GOVARDHAN, 2012). Um continuum
Scriptio, também conhecido como scriptura continua ou scripta continua, € um estilo
de escrita sem espacgos ou outras marcas entre as palavras ou frases (VIJAYARANI;
JANANI, 2016). O principal uso da tokenizacdo € identificar as palavras-chave
significativas (VIJAYARANI; ILAMATHI; NITHYA, 2015).

Eu gosto de caminhar no parque

Eu | gosto | de | caminhar | no | parque

No exemplo acima esta representada uma frase que passou pelo processo de
tokenizagéo, tendo como resultado seis tokens a partir da frase inicial “Eu gosto de
caminhar no parque”.

Esta etapa pode nao ser trivial, pois uma extracao eficiente exige decisbes de
tratamento sobre a remog¢ao ou manutencdo de emoticons, caracteres especiais e
diferenciacédo entre maiusculas e minusculas. No CleverCare, por exemplo, optou-se
por ndo realizar a remocao de emoticons, uma vez que este pode ser conter um

significado importante na mensagem.

3.6.2 Remocéo de Stopwords

Segundo (MORAIS; AMBROSIO, 2007) esta fase envolve a eliminacdo de
algumas palavras que ndo devem ser consideradas no documento, conhecidas como
stopwords, as quais sdo palavras consideradas nao relevantes na analise de textos,
justamente por nao traduzirem sua esséncia. Normalmente fazem parte desta lista as
preposicdes, pronomes, artigos, advérbios, e outras classes de palavras auxiliares.
Na Figura 4 temos uma frase que passou pelas etapas de tokenizagédo e remocéo de

stopwords, tendo como resultado as palavras “gosto”, “caminhar” e “parque” apds a

remocao dos stopwords “Eu”, “de” e “no”.
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Eu gosto de caminhar no parque

Tokenizagao e remogéo de
stopwords

{

gosto caminhar parque

Figura 4 - Exemplo da aplicacdo de tokenizacéo, seguida da remocao de stopwords.

3.6.3 Reducéo ao radical

Segundo Matsubara, Martins e Monard (2003), algoritmos de stemming
consistem em uma normalizacado linguistica em que formas variantes de um mesmo
termo séo reduzidas a uma forma comum denominada stem ou radical. Para isso, sao
removidos prefixos e/ou sufixos de um termo, ou, caso se trate de uma variacao de
conjugacao verbal, é realizada a transformacéo do verbo para sua forma no infinitivo
(POLLETTINI, 2008).

Durante o processo de indexacdo, dependendo do caso, torha-se
interessante eliminar as variagdes morfolégicas de uma palavra. Elas sao
eliminadas através da identificagdo do radical de uma palavra. Os prefixos e
os sufixos sao retirados e os radicais resultantes sdo adicionados ao indice.
Essa técnica de identificacdo de radicais € denominada stemming, que em
inglés significa reduzir uma palavra ao seu radical (MORAIS; AMBROSIO,
2007).

Matsubara, Martins e Monard (2003) afirmam ainda que um dos algoritmos de
stemming mais conhecidos € o de Porter (PORTER, 1980b). Sua implementacéo
original remove sufixos de termo em inglés e tem sido bastante utilizada, motive pelo
qual continua sendo adaptado a outros idiomas, uma vez que esta abordagem é

extremamente dependente do idioma do documento (POLLETTINI, 2008).
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Computador Algoritmo de radicalizagéo Comput
Computacionalmente s

Computar

Computadores

Figura 5 - Exemplo de reducéo de palavras ao seu radical

Qualquer documento possui muitas palavras flexionadas de diversas formas.
Um substantivo, por exemplo, pode ter género, nimero e grau. Um verbo possui
diversos tempos verbais e conjugacdes distintas.

Como podemos observar na Figura 5, esta etapa visa reduzir ao radical original
as palavras que foram flexionadas, reduzindo a dimensionalidade da mineracao de
textos.

Embora extremamente dependente do idioma, os algoritmos de stemming
representam regras bésicas da linguistica. Em geral, algoritmos de stemming
retornam uma representacao que, em alguns casos, se aproximam do radical latino
ou grego (ZWEIGENBAUM; GRABAR, 1999).

3.6.4 Correcéo ortogréfica

Os erros ortograficos sdo difundidos na escrita informal. Assim as perguntas
gue as pessoas fazem sobre sua saude ou a de outra pessoa frequentemente contém
muitos erros ortograficos (ZHANG, 2010).

Erros ortograficos podem nédo representar uma carga cognitiva significativa
para um humano, mas eles podem limitar severamente a eficacia de um sistema
automatizado (ZHANG, 2010).

Uma edicdo pode representar quatro tipos de alteracdes na palavra, sendo
estas: delecéo, insercao, transposicao ou alteracdo. Onde a delecéo é a remocéao de
uma letra, uma insercao € a adicdo de uma letra, uma transposicao é a troca de letras
adjacentes e uma alteragdo é trocar de uma letra por outra.

Uma forma de realizar a correcdo ortogréfica € verificar se uma determinada
palavra esta contida no dicionario. Se estiver, ndo é necessario realizar nenhuma
correcdo ortografica, caso contrario, é realizada uma busca por sugestdes que é
ordenada pela distancia méxima, valor este que representa o numero de alteracdes

necessarias para transformar a palavra a ser corrigida na correcao sugerida. Ou seja,
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utiliza-se um célculo de distancia para selecionar a escolha que representa melhor a
palavra a ser corrigida (LACHOWICZ; THOMAS, 2018).

Dentre os diferentes algoritmos de verificadores ortograficos temos o modelo
probabilistico n-grams, o qual sugere palavras e prioriza-as de acordo com o contexto
da sentenca qual a palavra mal soletrada. Além disso, dois beneficios dos modelos n-
gram (e algoritmos que os utilizam) sdo simplicidade e escalabilidade (SUNDBY,
2009).

this,
N = 1 :[This|is|allsentence] unigrams:

sentence

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence| vigrams: isa,

a sentence

this is a,

N = 3 :[This|is alsentence|tigrams: s ooience

Figura 6 - Representacao do modelo probabilistico n-grams com o valor de N sendo alterado
de 1 a 3. Fonte: (BURSTEIN, 2016).

Na Figura 6 temos a representacao da aplicacdo do modelo n-grams em uma
frase para diferentes valores de N. Com esta representacao é possivel perceber que
a frase é tratada de maneira fragmentada, formando tokens com N palavras.
Ou seja, para o N = 1 temos uma fragmentacdo onde cada palavra é tratada
individualmente, enquanto que para N = 2 temos subgrupos de 2 palavras, e para N =
3 subgrupos de 3 palavras.

Um exemplo deste tipo de aplicacdo é o Hunspell, um corretor ortografico e
analisador morfolégico desenvolvido para idiomas com morfologia rica, palavras
compostas e codificacdo de caracteres complexos, na qual utiliza formatos especiais
de dicionarios com radicais e afixos validos em cada idioma. Ou seja, cada idioma
pode ter arquivos para ortografia, hifenizacdo e um dicionéario de sindbnimos (OOMS,
2017).

3.7 NLTK

O NLTK é uma biblioteca que conttm um conjunto de técnicas de
processamento de linguagem natural (“Natural Language Toolkit — NLTK 3.2.5

documentation”, 2017). E um conjunto de ferramentas implementado como uma


https://pt.wikipedia.org/wiki/Corretor_ortogr%C3%A1fico
https://pt.wikipedia.org/wiki/Morfologia_(lingu%C3%ADstica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Composi%C3%A7%C3%A3o_(lingu%C3%ADstica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Composi%C3%A7%C3%A3o_(lingu%C3%ADstica)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Codifica%C3%A7%C3%A3o_de_caracteres
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colecao de médulos independentes, cada um dos quais define uma estrutura ou tarefa
de dados especifica (LOPER; BIRD, 2002).

O NLTK define uma infraestrutura que pode ser usada para construir programas
de processamento de linguagem natural em Python, por meio de classes basicas para
representar dados relevantes, como interfaces padrao para executar tarefas como
tokenizagcdo, marcacao de parte da fala, analise sintatica e classificacao de texto, além
de implementacfes padréo para cada tarefa que podem ser combinadas para resolver
problemas complexos (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009).

Desta forma, o NLTK realiza o processamento de linguagem natural simbélica
e estatistica e esta interligado com corpora anotados, podendo ser usado ndo sé como
um complexo de treinamento, mas também como uma ferramenta analitica ou base

para o desenvolvimento de sistemas de processamento de texto aplicado.

3.8 Aprendizado de maquinas

O aprendizado de Méaquinas € um campo focado no desenvolvimento de
meétodos e técnicas que permitem aos computadores aprenderem tarefas especificas
(CARVALHO, 2012). O objetivo principal do aprendizado de maquina é que dado um
novo exemplo, de classe desconhecida, seja possivel predizer sua classe.

Geralmente um dos fatores mais importantes na determinagdo é o tipo de
retorno disponivel para aprendizado no qual o algoritmo se depara (RUSSELL,;
NORVIG, 1995). No aprendizado de maquinas supervisionado precisamos de um
conjunto de treinamento para que o modelo de aprendizagem aprenda com base nele.
Ou seja, a partir de um conjunto de dados rotulados que ja sabemos qual é a saida

correta, tendo a ideia de que existe uma relacdo entre a entrada e a saida.

3.9 Linguistica

O estudo da lingua, linguagem e fala permite estabelecer correlacoes e
investigar particularidades no tratamentos de linguagem de comunicacao.

Sob o enfoque da Linguistica, mesmo um simples documento apresenta
abundantes estruturas semanticas e sintaticas, ainda que estas estejam implicitas no
texto (CRISTINA; BARION; LAGO, 2008).
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Embora as linguas estejam ligadas a cultura, 0os conceitos expressos por estas
linguas s&o universais (SOERGEL, 1997)

3.10 Validacgéo

O sucesso na recuperacao de informagéo depende igualmente do processo de
indexagdo dos documentos, da linguagem de indexacao, da interface usuario-sistema
e das estratégias de buscas empregadas (COSTA, 2008).

Os principais critérios e medidas para avaliacdo de um sistema de recuperacao
de informacédo foram definidos por F.W. Lancaster. Para o autor, relevancia é uma
consideracao pessoal, isto é, cada usuério tera uma interpretacao diferente para o que
€ e 0 que nao é sua necessidade de informacédo o que torna a avaliagdo um processo
complicado (COSTA, 2008).

Dentre as medidas de avaliacdo, temos a acuracia, a revocacao e a precisao.
Em geral, um sistema considerado como eficiente € capaz de apresentar um bom
equilibro entre preciséo e revocacdo, embora esse pressuposto possa nao se aplicar
dependendo dos requisitos considerados (MARTINS, 2009).

3.10.1 Acuréacia

A acuracia representa como o classificador se saiu de maneira geral, pois mede
a quantidade de acertos sobre o todo. Em resumo, € responsavel por mensurar o
percentual de instancias classificadas corretamente. A acuracia pode ser
representada pela férmula a seguir, na qual visa-se responder a seguinte pergunta:
No geral, o quao frequente o classificador esta correto? (LEAL, 2017)

Verdadeiros Positivos (TP) + Verdadeiros Negativos (VN)

Acuracia =
Total

3.10.2 Revocacao

Coeficiente de revocacdo (recall) de uma busca é a proporcéo de todos os itens
relevantes em uma colecdo particular ou banco de dados que a busca é capaz de

recuperar (COSTA, 2008). A revocacao pode ser representada pela formula a seguir,
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7

na qual visa responder a seguinte pergunta: Quando realmente é de uma
determinada classe, o quéao frequente vocé classifica como sendo realmente
dessa classe? (LEAL, 2017)

Recall = Verdadeiros Positivos (TP)
€4 = Verdadeiros Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

3.10.3 Precisao

E a capacidade do sistema em recuperar somente referéncias relevantes,
eliminando aquelas que n&o sdo importantes (lixo). E uma medida muito importante
para avaliacdo quando a busca é realizada por um intermediério. Isto porque na busca
realizada pelo proprio usuario ele faz o julgamento de importancia no momento que
esta realizando sua busca (COSTA, 2008). A precisdo pode ser representada pela
féormula a seguir, na qual visa responder a seguinte pergunta: Daqueles que

classifiguei como corretos, quantos efetivamente eram? (LEAL, 2017)

e Verdadeiros Positivos (TP)
Precisdao = = - - ==
Verdadeiros Positivos (TP) + FalsosPositivos (FP)
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4. MATERIAIS E METODOS

Para a etapa de revisao bibliografica foi realizada uma revisao sistematica. Os
termos de busca utilizados foram obtidos por meio de consulta aos Descritores em
Ciéncias da Saude (decs.bvs.br). Esta plataforma foi utilizada para procurar trabalhos
indexados através da combinagdo dos descritores “processamento de linguagem
natural” e “doenca cronica”. Na pesquisa bibliografica foram utilizadas as bases SciELO
(www.scielo.org), LILACS (bases.bireme.br), MEDLINE (www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed)
e Scopus (www.scopus.com/periodicos.capes.gov.br).

A gestdo do desenvolvimento do projeto é realizada utilizando uma abordagem
de desenvolvimento denominada Scrum. Este é um processo de desenvolvimento
iterativo e incremental, que foca no desenvolvimento agil de software (SCHWABER,
2004).

As principais linguagens de programacao utilizadas foram PHP verséo 5.6.10

(http://php.net), e Python verséo 2.7.13 (www.python.org).

O CleverCare realiza o pré-processamento das mensagens utilizando técnicas
de mineracdo de textos. O sistema utiliza, para a recuperagdo de informacao, a
abordagem de bag-of-words.

As etapas de pré-processamento do CleverCare incluem a remocao de
stopwords, reducao ao radical, correcdo gramatical e busca fonética. Estas etapas de
processamento foram realizadas por meio da ferramenta NLTK (LOPER; BIRD, 2002).

Para a remocao de stopwords foram utilizados os corpus no NLTK, sendo este

representado por meio das bases de dados do Snowball (http://snowball.tartarus.orq)

para cada idioma de interesse, onde a lista de palavras recomendadas como
stopwords foi revisada e alterada conforme a viabilidade para a aplicacdo no contexto
deste trabalho.

Para reduzir as variacdes de palavras a um radical foi utilizada a técnica de
Stemming, onde foi aplicado o algoritmo de Porter adaptado as regras gramaticais dos
idiomas de interesse ja existentes no algoritmo.

Para a correcdo ortografica foi utilizado o Hunspell (NEMETH, 2005) nas
respectivas linguas de interesse por meio da biblioteca pyEnchant versdo 1.6.11
(KELLY, 2017).

Alguns dos participantes sdo da regido de Ribeirdo Preto, principalmente na
Universidade de Séao Paulo - Campus de Ribeirdo Preto, sendo estes os alunos de


http://php.net)/
http://snowball.tartarus.org/
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intercambio. O recrutamento foi realizado por meio de contato com o iTeam USP-
Ribeirdo Preto (https://www.iteamusprp.com.br/) visando recrutar esses alunos

participantes fluentes nos idiomas de interesse.

Todos os roteiros do sistema foram construidos nos idiomas de interesse e
revisados por pessoas nativas e fluentes nesses idiomas.

Com relacdo ao tamanho amostral, na mineracéo de textos, mais do que a
quantidade de pessoas participando do projeto temos a quantidade de conteudo
avaliado, ou seja, no caso do CleverCare a quantidade de mensagens trocadas com
0S usuarios e a capacidade do sistema classificar corretamente essas mensagens. A
amostra de estudo foi representada por 151 interacdes, sendo 89 em inglés e 65 em
espanhol.

Para a validacdo dos resultados obtidos foram utilizadas as medidas de
acuracia, precisao e revocacao, onde esses indicadores foram obtidos por meio de
um testador automatizado para o CleverCare desenvolvido pela empresa Kidopi.

O projeto foi aprovado no Comité de Etica em Pesquisa do Hospital das Clinicas
da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da Universidade de Sédo Paulo (CAAE:
65303717.2.0000.5440), parecer n® 2.053.036. Antes de realizar os experimentos
todos os participantes foram orientados e o prosseguimento do mesmo s prosseguiu
apos esclarecidas todas as duvidas. O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
encontra-se no APENDICE A.


https://www.iteamusprp.com.br/
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Reviséao Sistematica

Realizou-se uma revisédo sisteméatica da literatura mediante busca nas bases
de dados SciELO, LILACS, PUBMed e Scopus utilizando os termos “Processamento
de linguagem natural e doencas crénicas” (em portugués, inglés e espanhol). Esta
revisdo sera submetida a um congresso da area e esta apresentada na integra no
APENDICE B.

Dentre os artigos encontrados, catorze estavam presentes em mais de uma
plataforma, representando duplicidade. Ap6s a remocdo de duplicidade foram
eliminados seis artigos, que ndo permitiam acesso completo, além de catorze devido
a avaliagcdo de seu resumo, resultando em uma reducéo a 20 artigos finais que foram

avaliados neste projeto, como representado na Figura 7.

Publicagdes identificadas nas bases
de dados: 54

\/

Tatal apds & remogao
de duplicidades: 40

\/

Tatal apds & remogao
de afigos sem acesso completo: 34

N/

Total apds avaliado a concordancia
corm o critério de busca: 20

\/

Total de estudos elegiveis: 20

Figura 7 - Namero de artigos resultantes em cada etapa do fluxo metodoldgico.

Entre os 20 artigos resultantes, 9 foram encontrados nas plataformas Scopus e
MEDLINE, 1 apenas na Scopus e 10 apenas na MEDLINE. A busca na plataforma
SciELO néo retornou nenhum resultado, enquanto que a LILACS obteve um artigo, o

qual foi eliminado dos estudos finais durante a etapa de avaliacdo de elegibilidade.
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A andlise de distribuicdo dos artigos analisados por ano de publicagdo
demonstra que metade dos estudos publicados estdo concentrados nos anos de 2013

a 2015, além de ter o primeiro registro em 1993 (Figura 8).

NUmero de artigos por ano de
publicacéo
1993
2006 5o
15% ' 2015 m 2015
2007 30%
m 2014
5%
2008 21(())10/4 m 2013
(o]
2000 1% " ‘/ 2013 2012
5% 2011_— 2012 10% 2011
5% 5%

Figura 8 - Porcentagem de artigos publicados por ano.

A analise dos estudos selecionados na presente revisao bibliografica apontou
para a recente pesquisa relacionada a processamento de linguagem natural e
doencas cronicas, na qual metade dos artigos resultantes foram publicados nos
altimos anos.

N&o existe uma associacdo temporal com relacdo as técnicas mais
frequentemente utilizadas, ou seja, dentre as técnicas mais abordadas no conjunto de
artigos estudados nao existe um periodo onde uma determinada técnica foi ou deixou
de ser empregada.

Aplicagcbes de processamento de linguagem natural podem empregar
abordagens superficiais ou profundas, quando fazem uso de poucas ou muitas
informacdes linguisticas, as quais sdo normalmente categorizadas em niveis de
conhecimento (NOBREGA, 2013).

A tokenizacdo, segmentacdo de sentencas e etiquetagem foram as
metodologias de destaque entre os artigos estudados. Estas sdo parte da andlise
sintatica do processamento de linguagem natural.

O primeiro processamento que € efetuado na analise sintética € a identificacédo
das classes das palavras (também conhecidas como classes morfologicas, etiquetas
lexicais ou partes da fala). Para proceder esta classificacdo sdo implementados
parsers que identificam nas frases as classes de palavras que as compde (MULLER,
2003).
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A metodologia mais frequente foi a etiquetagem, classificacdo de palavras,
onde as classes de palavras que compde as frases séo identificadas (OLIVEIRA,
FREITAS, 2006).

5.2 Andlise de requisitos

Em geral, a tarefa de levantamento de requisitos é realizada antes do inicio do
desenvolvimento e, como resultados, tém-se documentos contendo descricbes do
sistema, modelagens e diagramas que sdo de grande importancia para as etapas de
desenvolvimento, testes, implantacdo e manutencao do sistema.

Foram avaliados os primeiros requisitos para o funcionamento do sistema, que
em sua totalidade devera ser capaz de receber a indicacdo do idioma de interesse de

acordo com as preferéncias dos usuarios.

[ Menzagem }

r Tokenizaga ]
lizagio
\

E?.&n@;é:- de stopwwdH Corregio O-:Dg-ﬁ:-:a] }[ Reducio ao Radical 1

228

Figura 9 - Diagrama de atividades relacionadas a etapa de pré-processamento do CleverCare.

Como representado na Figura 9, as mensagens trocadas com o CleverCare,

apos a tokenizagdo, podem néo sofrer outros pré-processamentos textuais, assim
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como apresentar 0s processos de remocao de stopwords, correcado ortografica e
reducdo ao radical. Estes processos sao modulares e podem ser realizados
individualmente, ou em combinacdo entre os diferentes processos. Para a
combinacgéo de dois ou mais modulos, a ordem de execucédo dos algoritmos deve ser
respectivamente a remocao de stopwords, correcao ortografica, e reducéo ao radical.

A ordem de correcdo ortografica apds a remocao de stopwords foi definida
visando custo-efetividade. Ela melhora o desempenho (por ndo desperdicar recursos
para corrigir palavras que serdo descartadas) sem prejudicar 0 processo, uma vez que
a correcao existente no momento é probabilistica e ndo dependente de contexto
(PESSOTTI; POLLETTINI, 2017).

Para a etapa de pré-processamento Sd0 necessarios, portanto, para cada
idioma de interesse: um corpus de treinamento visando a corre¢do gramatical, além
de uma lista de stopwords e de algoritmos de stemming especificos.

Além do pré-processamento tornaram-se necessarias alteragbes com o
objetivo de permitir configurar as preferéncias de idiomas de cada usuario. Sendo
assim, ao enviar uma mensagem, o sistema espera a resposta do usuario no mesmo
idioma da mensagem enviada.

Para o desenvolvimento do projeto foram utilizadas linguagens de programacao
considerando o contexto de framework e ferramentas de auxilio pré-existentes, para
isso foram utilizadas principalmente duas linguagens diferentes, sendo estas PHP e
Python.

PHP

PHP (Hypertext Preprocessor) é uma linguagem de criacdo de scripts embutida
em HTML no servidor. O interpretador PHP funciona de duas maneiras, uma para uso
com sites e uma que vocé executa a partir da linha de comando, independente da
Web (VALADE, [s.d.]). O CleverCare possui grande parte do seu desenvolvimento
realizado em PHP.

Python

Python é uma linguagem de propdésito geral de alto nivel, multi paradigma
(suporta o paradigma orientado a objetos, imperativo, funcional e procedural) e
altamente modular (LABAKI, [s.d.]). Possui tipagem dinamica, a qual reduz a
guantidade de tempo de planejamento prévio, sendo um mecanismo importante para
garantir flexibilidade e simplicidade das fungfes. Devido as suas caracteristicas, ela é

principalmente utilizada para processamento de textos e dados cientificos.
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5.3 Adaptacdes na estrutura de banco de dados e do modulo de
processamento de linguagem natural

Com o objetivo de atender os requisitos e minimizar a necessidade pela
funcionalidade de segunda opinido, diversas alteracdes foram realizadas no sistema
para a inclusdo de multiplos idiomas e ligacado de cada mensagem e cada documento
a seus respectivos idiomas. Com essas alteracdes, é permitido que o usuério possua
multiplos idiomas, além de os idiomas poderem ser definidos por meio do
ambiente/area, que o usuario esta associado, ou por meio de dialogos que podem ser
realizados em diversos idiomas em um mesmo ambiente. Ao enviar uma mensagem,
0 sistema espera a resposta do usuario no mesmo idioma da mensagem enviada.

Os ajustes realizados incluem modificacdes no banco de dados do modulo de
processamento de linguagem natural do CleverCare, assim como modificacdes no
banco de dados principal da plataforma para armazenar a informacéo de idioma e
nivel de proficiéncia do usuério. Dentre as adaptacfes realizadas, temos também a
criacdo de uma tabela para representacao dos diferentes idiomas e relacionamento
da mesma com tabelas importantes para o funcionamento do sistema, como
Document, Collection, Query e Stopword.

Adaptacdes relacionadas ao modulo de processamento textual incluem:
alteracdes no cadastro e verificacdo de stopwords; ajustes nos métodos para
verificacdo de termos ja cadastrados no banco de dados; alteracées no cadastro de
informacBes essenciais ao funcionamento do CleverCare (classe que realiza
configuracdes iniciais fundamentais para o funcionamento do sistema); alteracées na
classe Term ( esta classe representa um termo presente em um documento/colecéo),
assim como alteragbes nas classes Document e Collection que representam o0s
documentos e colecdes; criacdo de colecbes genéricas de exemplos positivos e
negativos para os dois idiomas; adaptacdes em interface de gerenciamento de
colecdes e documentos do CleverCare.

Os algoritmos especificos para pré-processamento textual também devem
permitir a flexibilidade de idiomas. Para o processamento de mensagens em
diferentes idiomas € importante que os algoritmos sejam flexiveis para a adaptacao e
suporte aos respectivos novos idiomas. Para isso, a abordagem escolhida foi por meio
da utilizac&o da ferramenta NLTK (Natural Language Toolkit).

Sendo assim, adaptacOes foram realizadas no CleverCare para a utilizagéo do

NLTK nas etapas de pré-processamento. Com a utilizacdo do NLTK as adaptacdes
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foram realizadas no sentido de utilizar corpora de treinamento especificos de cada
idioma, assim como lista de stopwords e algoritmo de Porter referentes as regras de

cada idioma.

5.3.1 Stopwords

O algoritmo de remocéao de stopwords tem seu funcionamento previsto para
todos os idiomas por se tratar de um mecanismo simples de remocéo de palavras
contidas em uma lista, sendo assim este algoritmo n&do precisou de nenhuma
alteracdo. Porém, a base de dados utilizada para cada idioma, a lista de termos a
serem removidos, precisou passar por uma analise e ser adaptada, uma vez que
continham palavras que para 0 nosso contexto ndo seria prudente eliminar, como
exemplo as palavras “onde” e “porque”. Com esta medida permitimos que o sistema
reconheca a diferenca entre “Onde aplicar insulina?“ e “Porque aplicar insulina?”.

A Tabela 2 apresenta a relacdo de todas as palavras que foram removidas da lista de

stopwords para cada idioma.

Tabela 2 - Relagdo de palavras removidas das listas de stopwords utilizadas neste projeto.

Portugués Nao, Sim, Quando, Quem, Qual, Como
Inglés What, Which, Who, Whom, When’s, Where’s, Why’s, How’s,
Below, Above, When, Where, Why, Over, Under, No, Not

Espanhol No, Si, Cuando, Porque, Cual, Como, Donde

5.3.2 Reducéo ao radical

O algoritmo de stemming de Porter ja tem seu mecanismo desenvolvido para
diversos idiomas, tratando as suas especificidades e regras gramaticais, dentre esses
idiomas ja existem os algoritmos para portugués, inglés e espanhol. Sendo assim, ndo
foi necessario realizar adapta¢cfes deste algoritmo, apenas utilizamos o idioma para

determinar as regras especificas necessarias.
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5.3.3 Correcao ortogréfica

N&o foram necesséarias adaptacbes no algoritmo utilizado pra a correcéo
ortografica, apenas houve a selecdo do corretor de interesse dentre os disponiveis
pela biblioteca pyEnchant. No caso, foi escolhido o Hunspell, que além de estar em
desenvolvimento e atualizacédo € utilizado por softwares e aplicativos reconhecidos,
como o Chrome, LibreOffice, Firefox, entre outros (KHANNA, 2016).

5.4 Adaptacdes de interface do sistema

Na Figura 10, Figura 11, e Figura 12, sdo apresentados exemplos das
modificacdes de interface grafica realizadas. Os didlogos no CleverCare séao
organizados como grafos (ou arvores), em que cada no representa uma possibilidade
de interacdo com o paciente/usuéario (PESSOTTI; POLLETTINI, 2017). As
modificacdes foram projetadas para permitir duas abordagens diferentes:

1. N6s com multiplos idiomas em diferentes linhas de didlogos: Nesta
abordagem, em uma mesma arvore, cada n6 pode ter textos (possiveis linhas de
dialogo) nas diferentes linguas, onde cada linha de didlogo tem associado seu idioma;

2. ldiomas definidos por meio de arvores com idioma fixo: Nesta abordagem
pré-definimos um idioma especifico para cada arvore ou ambiente de trabalho.

Na Figura 10 pode ser visto um exemplo de criacdo de conteudo para um né
de didlogo disponivel nas linguas portuguesa, espanhola e inglesa, representando a
abordagem definida por nés com multiplos idiomas. Para facilitar a visualizacao,
guando exibido o grafo completo de um plano de dialogo, os nés sédo exibidos apenas
no idioma preferencial do usuario, no entanto, existe a opcéao de exibir o grafo em cada
idioma no qual esta disponivel, conforme pode ser observado no destaque da Figura
11.



edigao do né "Durante o exercicio vocé teve algum problema?"

Resposta Esperada: Armazenar resposta na varidvel
coleta informagdo textual #  atividade_fisica_tempo -
Texto a ser disparado
Durante o exercicio vocé teve algum problema? Estilo Comunicagao Padrdo
¢Ha tenido algln problema durante su ejercitacién? Estilo Comunicagdo Padrio =
Did you have any problems during the activity? Estilo Comunicagdo Padrio = EE
Novo texto (+]

Figura 10 - Exemplo de criacdo de contelido para um né de didlogo disponivel nas linguas
inglesa, espanhola e inglesa.

Figura 11 - Exemplo de criacdo de conteddo para um didlogo (grafo) disponivel
simultaneamente nas linguas inglesa, espanhola e inglesa.

Na Figura 12 pode ser vista a interface de gerenciamento de usuarios do
sistema, incluindo os idiomas conhecidos pelo usuério e seu respectivo nivel de
fluencia em cada idioma. Com estas informacdes € permitido, ndo apenas que o
sistema reconheca que um usuario pode se comunicar por um determinado idioma,
mas também que ele escolha sempre o idioma de maior fluéncia disponivel para o
usuario. Sendo assim, os idiomas do paciente sao priorizados de acordo com seu nivel
se for fluente, avancados, intermediario ou basico, e quando um determinado roteiro
vai ser agendado as possibilidades de idiomas daquele roteiro serdo analisadas e a
de maior habilidade do paciente sera enviada ao mesmo.
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Q/" CleverCare Tro

Pacientes

+ 1 Dados Pessoais Informagdes de Identificagdo do Paciente
« 2 Caracteristicas Tags do Paciente

« 3 Plano de Didlogo Seleéo de tratamento automatizado

+ 4 Resumo Confirmagéo dos Dados Cadastrados

Nome:
Apelido:
Login:

Alterar Senha

Telefones:

12

Adicionar Telefone
Servigos de Mensagem:

1 TelegramBot

Adicionar Servigo (o]
CPF:
000.000.000-00

Email:

Idioma:

1/ Portugués 4| Fluente
2 Espanhol 4 | Intermediério + 8
3 Inglés 4 | Avangado +: 8

Adicionar Idioma

a

Figura 12 - Gerenciamento de usuarios, idiomas conhecidos e respectivas fluéncias.

5.5 Desenvolvimento das bases de treinamento

Foram desenvolvidos dialogos e FAQs relacionados a pratica de atividades
fisicas. Com relacdo aos FAQs foram criadas bases de dados pensadas para o
desenvolvimento do experimento, como textos contendo explicacbes sobre o projeto,
mensagens de agradecimento e finalizacdo, além de mensagens explicando sobre a

alteracdo de glicemia, referéncia ao contexto de doencas crbnicas (diabetes).

5.6 Experimentagao

Para os experimentos construimos a base do teste relacionada a atividade

fisica, onde podemos comparar o fluxo do sistema para espanhol, inglés em um
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contexto de monitoramento de atividade fisica ja existente no contetdo de doencgas
cronicas em portugués. Dialogos associados a pratica de atividade fisica sdo comuns
e de grande importancia para pacientes que possuem doencas crénicas, como 0 caso
da diabetes, a qual foi utilizada como base e de onde este roteiro foi adaptado para
0s demais idiomas.

Uma das maiores dificuldades encontradas para o desenvolvimento do projeto
foi, na etapa experimental, encontrar e conseguir a adesdo de pessoas que fossem
fluentes ou nativas nos idiomas de interesse para 0s experimentos, por iSSO 0S
experimentos foram realizados com pessoas fluentes/nativas nos idiomas e n&o
necessariamente pacientes com doencas cronicas, ainda que baseado em dialogos
aplicados neste contexto.

Desta forma, utilizamos a estratégia de abordar um tema associado a saude
em um contexto geral, como a prética de atividade fisica, possibilitando que pessoas
fluentes participassem do experimento mesmo sem possuir uma doenca cronica.

Em ambos os idiomas o CleverCare foi capaz de classificar as mensagens
corretamente, algo que teve por respaldo e suporte a modalidade de segunda opinido
do sistema (Figura 13).

A funcionalidade de segunda opinido existe naturalmente no sistema para
casos em que o sistema ndo consegue tomar sozinho uma decisdo quanto a
classificacdo de uma mensagem. Todavia, € ideal que esta funcionalidade seja
utilizada o minimo possivel, uma vez que demanda trabalho humano. As etapas de
pré-processamento textual auxiliam nessa reducao de demanda por segunda opinido
humana.

As comparac0es realizadas na etapa de validacdo foram focadas, com auxilio
do testador automatizado, nas classificagdes do CleverCare antes de realizar as
alteracdes relacionadas ao idioma e ap0s esse processo, incluindo o processamento
de linguagem natural, controle e armazenamento das informagdes relacionadas ao
idioma especifico.

Devido a uma base de dados previamente construida para a classificagdo de
respostas esperadas no idioma portugués, além de pré-processamentos e colecdes
de documentos genéricos criados especificamente para este idioma durante todo o
seu tempo de vida, ndo foi possivel realizar experimentos sem esses recursos. Por

este motivo n&o foi apresentada uma comparacgao retratando o desempenho neste
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idioma em dois estagios do sistema, sendo estes antes e apds as modificacbes
aplicadas para o suporte a multiplos idiomas.



.

CleverCare diz: Terga Faira
iQue bien que hiciste actividades fisicas!y Qué
has hecho y por cuanto tiempo?

diz:
Yo he caminado por 30 minutos

CleverCare diz: Terga Feira

¢Ha tenido algln problema durante su
ejercitacion?

smssi-diz:
sl, he tenido temblor

CleverCare diz: Terga Faira

¢Ha medido su glucemia al momento de estos
sintomas?

diz:
sl
CleverCare diz: Terga Feira
£Cuél fue el valor?
b 57 = diz:

Figura 13 — Historico parcial de dialogo relacionado a pratica de atividade fisica realizado com o CleverCare em espanhol, inglés e portugués,

Terga Feira

Terga Faira

Terga Feira

Terga Faira

CleverCare diz: 17:28

Glad you worked out! What did you do and for
how long?

x - diz:
| walked for 20 minutes

CleverCare diz: 17:30
Did you have any problems during the activity?

w diz:
yes, | had tremors

CleverCare diz: 17:31

Did you measure your blood sugar at the time
of these symptoms?

s diz:
yes
CleverCare diz: 17:32
What was the value?
5 diz:

respectivamente.

17:29

17:30

17:31

17:33

CleverCare diz: 18:11

Que bom que fez atividades! O que vocé fez e
por quanto tempo?

diz:
caminhel por 20 minutos

CleverCare diz: 18:12

Durante o exercicio vocé teve algum
problema?

o diz:
sim, tremor

CleverCare diz: 18:13

Vocé mediu sua glicemia no momento destes
sintomas?

= diz:
sim
CleverCare diz: 18:14
Qual fol o valor?
diz:
85

18:12

18:13

18:14

18:14

42
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5.7 Desenvolvimento do testador

Com o objetivo de facilitar a experimentacdo das alteracdes realizadas no
CleverCare e permitir comparacdes de efetividade entre as diferentes versdes do
sistema, a Kidopi desenvolveu um testador automatizado para o CleverCare.

O testador utiliza dados de contextos de interesse para simular esses contextos
como se estivessem acontecendo novamente. Ao realizar a comparacao entre o
resultado obtido no passado e o resultado atual (com as configuracfes atuais vigentes
no CleverCare), o testador permite analisar se uma determinada modificacdo na
estrutura do CleverCare possibilitou uma melhoria nos resultados, se manteve 0s
resultados anteriores, ou, até mesmo, se eventualmente ocasionou uma piora nos
resultados (0 que demandaria uma reversao ao estado anterior do sistema).

O testador permite analisar resultados quantitativos (relativos a preciséo,
revocacao e acuracia), além de permitir a visualizacdo grafica de contextos finalizados
corretamente ou ndo, ou seja, indica se o dialogo foi completamente percorrido ou
mensagens deixaram de serem respondidas. Com isso é possivel realizar por meio
desta ferramenta a comparacao entre o resultado do contexto original e do contexto
simulado pelo testador. Exemplos dessa visualizacdo grafica dos resultados podem
ser vistos nas Figura 14 e Figura 15.

Para os nossos testes foram utilizados os contextos nos idiomas de interesse
em duas etapas, sendo a primeira considerando o sistema no periodo anterior as
modificacdes referentes ao idioma e a segunda com o sistema ja alterado para o

suporte e processamento desses idiomas.



Resultados simulacao!
Contexto 1
Contexto 2
Contexto 3
Contexto 4
Contexto 5
Contexto 6
Contexto 7
Contexto 8
Contexto 9
Contexto 10
Contexto 11
Contexto 12
Contexto 13

Contexto 14
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Figura 14 - Resumo de resultados para contextos simulados no testador automatizado.

Resultados

MsgHistorica
jHola, ! ;Ha realizado alguna actividad fisica durante la semana pasada?
Si.

Si. -> positivo? Mensagem "Si." de " * como resposta para "jHola, Vero!
¢ Ha realizado alguna actividad fisica durante la semana pasada?" € positiva. As outras
respostas possiveis séo: negativo. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

A
jQue bien que hiciste actividades fisicas!;Qué has hecho y por cuanto tiempo?
Gimnasia con aparatos. 1 hora y media.

Gimnasia con aparatos. 1 hora y media. -> coleta_informacao_textual? Mensagem
"Gimnasia con aparatos. 1 hora y media." de" ' como resposta para "jQue
bien que hiciste actividades fisicas!;, Qué has hecho y por cuanto tiempo?" é coleta
informacao textual. Nao ha outras respostas possiveis. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

a

¢ Ha tenido algun problema durante su ejercitacion?

No.

No. -> negativo? Mensagem "No." de * * como resposta para "¢ Ha tenido
algun problema durante su ejercitacion?" & negativa. As outras respostas possiveis sdo:
positivo, temblor, palpitacion, transpiracién, sudor frio, baja de aztcar, hipoglucemia,
alteracion de glucemia. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

a

iEnhorabuenal! jLa actividad fisica mejora su glucemia y bienestar!Manténgase activo!

MsgSimulada
jHola, ! ¢Ha realizado alguna actividad fisica durante la semana pasada?
Si.

Si. -> positivo? Mensagem "Si." de " * como resposta para "jHola, Vero!
¢ Ha realizado alguna actividad fisica durante la semana pasada?" € positiva. As outras
respostas possiveis séo: negativo. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

A
jQue bien que hiciste actividades fisicas!;, Qué has hecho y por cuanto tiempo?
Gimnasia con aparatos. 1 hora y media.

Gimnasia con aparatos. 1 hora y media. -> coleta_informacao_textual? Mensagem
"Gimnasia con aparatos. 1 hora y media.” de " * como resposta para "jQue
bien que hiciste actividades fisicas!; Qué has hecho y por cuanto tiempo?” é coleta
informagdo textual. Nao ha outras respostas possiveis. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

a

¢ Ha tenido algun problema durante su ejercitacion?

No.

No. -> negativo? Mensagem "No." de " *como resposta para " Ha tenido
algun problema durante su ejercitacion?" & negativa. As outras respostas possiveis sdo:
positivo, temblor, palpitacién, transpiracién, sudor frio, baja de azlcar, hipoglucemia,
alteracion de glucemia. Estou certo? (A: confirmar, B: negar)

a

jEnhorabuena! jLa actividad fisica mejora su glucemia y bienestarlManténgase activo!

Figura 15 - Comparacao visual entre contexto historico e contexto simulado pelo testador
automatizado
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5.8 Validacéo

Para validacdo das adaptacOes realizadas ao CleverCare direcionadas a
internacionalizagcdo, foi realizado um experimento com usudrios respondendo a
perguntas de um mesmo contexto nas diferentes linguas de interesse: inglés e
espanhol. A andlise de desempenho foi feita considerando o sistema em seu estado
original e apds as modificacfes realizadas pelo projeto de internacionalizacao.

Os trés principais indicadores de desempenho chave em que nos
concentramos para avaliagao foram:

1. Precisao (Precision) = TP / (TP + FP)

2. Revocacdo (Recall) = TP / (TP + FN)

3. Acuracia (Accuracy) = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN)

Esses indicadores sdo compostos por:

TP (True Positive / verdadeiro positivo) = numero de mensagens
automaticamente classificadas pelo software e confirmadas como corretas por
auditoria humana

FP (False Positive / falso positivo) = NUmero de mensagens automaticamente
classificadas pelo software, mas ndo confirmadas como corretas pela auditoria
humana

FN (False Negative / falso negativo) = nUmero de mensagens néao classificadas
automaticamente, mas confirmadas por segunda opinido humana como parte de
nossa base de dados, sendo estas referentes a FAQ ou didlogos existentes que nao
foram reconhecidos.

TN (True Negative / verdadeiro negativo) = nimero de mensagens nao
automaticamente classificadas pelo software e confirmadas por segunda opinido
humana como nao fazendo parte do nosso banco de dados, ou seja, mensagem a ser
arquivada ou necessitando de resposta humana especifica por ndo existir nada
correspondente a ela previamente cadastrado no sistema.

Na Tabela 3 é apresentada a Matriz de Confuséo utilizada para avaliacdo dos
resultados. Os resultados foram avaliados conforme o resultado do sistema (Condigao
Predita) com relacdo ao fato de o sistema ter encontrado ou ndo uma resposta
satisfatoria em comparacdo com os resultados analisados por um avaliador humano
especialista (PESSOTTI; POLLETTINI, 2017).
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Tabela 3 - Matriz de confus&o. Fonte: (PESSOTTI; POLLETTINI, 2017).

Matriz de Confusao

Condicéo Condicéo
verdadeira positiva
(avaliador .
Condicao
humano _
negativa

especialista)

Condicao Predita
- o Predicéao
Predicédo positiva .
negativa
Auditoria correta -

(TP)

Segunda opinido
incorreta - (FN)

Segunda opinido
correta - (TN)

Auditoria incorreta
- (FP)

A Figura 16 representa os indicadores dos resultados obtidos dos experimentos

realizados, onde para cada indicador temos o resultado de aplicacdo de ambos os

idiomas, inglés e espanhol, aplicados antes e apds as modificacfes no sistema.

Os valores obtidos demonstram que a precisao foi preservada, enquanto a

revocacao e acuracia tiveram uma melhoria de 13% em ambos os indicadores apés

as adaptacdes aplicadas ao sistema. Essa melhoria indica uma reducéo no trabalho

dependente de humanos na tarefa de segunda opinido no sistema.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Resultados de experimentos nas linguas inglesa e
espanhola antes e apds adaptacdes do CleverCare

1,0000 1,0000

Precisao

Antes das modificagdes

0,6039

Revocacao

0,7338 0,7338

0,6039

Acurdcia

B Apo6s modificagdes

Figura 16 — Grafico de resultados de experimentos nas linguas inglesa e espanhola antes e
apos adaptacdes em algoritmos, artefatos linguisticos e banco de dados.
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5.9 Desenvolvimento de parcerias para aplicagdo do CleverCare em mercados
latino-americanos

Em paralelo ao desenvolvimento das atividades, a empresa manteve relacdes
com universidades, hospitais e grupos de pesquisa colombianos. Sendo assim,
acordos de parceria e convénio estdo sendo firmados com as universidades UDES
(Universidad de Santander) e UNAB (Universidad Autonoma de Bucaramanga),
ambas localizadas em Bucaramanga, na Coldmbia, cidade-irma de Ribeirdo Preto?.

Na semana de 9 a 14 de outubro, o diretor executivo da Kidopi, Dr. Mario Sergio
Adolfi Junior, ministrou uma palestra no Il Simpadsio Internacional sobre Tecnologias
da UDES. Durante este periodo, participou de diversas reunides com grupos de
pesquisa locais para prospectar oportunidades de parceria para a aplicacdo do
CleverCare e firmar possiveis convénios de cooperacdo. Os acordos agora estao
sendo oficializados e o CleverCare esta sendo analisado para a aplicacdo no
acompanhamento de pacientes crénicos de baixo risco ligados a UNAB (Universidad
Autonoma de Bucaramanga).

Além disso, em junho de 2018 o diretor executivo da Kidopi, Dr. Mario Sergio
Adolfi Junior, participou do evento EmTech digital do MIT junto a IPADE realizado na

Cidade do México (https://www.emtechmexico.com/), onde foi convidado a apresentar

o CleverCare como uma tecnologia inovadora. Esse contato foi importante para

prospectar possiveis cenarios de atuacao.

5.10 Considerac0Oes finais e perspectivas futuras

Este trabalho apresenta a abordagem de técnicas e conceitos de aprendizado
de maquinas e processamento de linguagem natural para diferentes idiomas.
Inicialmente foi realizada uma revisdo sistematica sobre os conceitos de
processamento de linguagem natural e doencas crénicas, onde foram avaliados 20
estudos primarios selecionados atraves de critérios de inclusdo e exclusdo dentre 54
artigos resultantes da busca do termo de interesse nas bases propostas.

Como um dos maiores destaques, temos a quantidade de artigos publicados
anualmente, onde podemos observar que além de apresentar um aumento ao passar

dos anos temos a primeira publicacdo realizada em 1993, ou seja, € um tema de

2 De maneira diplomética, municipios estabelecem acordos de irmandade (acordos de cooperagdo feitos entre
regides com o objetivo de promover lagos culturais e de amizade) em busca de convénios e parcerias.


https://www.emtechmexico.com/
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abordagem com pouco mais de 20 anos. E importante destacar que a aplicacdo de
processamento de linguagem natural associado a doencgas cronicas tem maior
incidéncia com relacéo a extracdo automatica de conhecimento em estudos empiricos
da area, bem como em prontuarios eletrénicos. Sendo assim, a aplicacdo deste
processamento em um didlogo a tempo real com o paciente é algo ainda mais
escassa.

Para os algoritmos e abordagens escolhidas o foco foi a portabilidade da
solucédo entre diferentes idiomas, ou seja, abordagens que podem facilmente ser
adaptadas e prover uma expanséao do sistema com relagcao a este tema.

Em ambos os idiomas o CleverCare obteve aproximadamente o mesmo
desempenho e foi capaz de classificar as mensagens corretamente, demonstrando o
seu potencial e escalabilidade em diferentes idiomas. As adaptacdes realizadas aos
artefatos linguisticos, algoritmos e banco de dados apresentou indicadores que
demostraram uma melhora nos indices de precisdo e revocacédo, ou seja, auxiliaram
consideravelmente na reducao de demanda por segunda opinido humana. Vale notar
também que a precisdo do sistema, que ja era alta devido abordagem mais
conservadora do CleverCare na classificacdo de mensagens nao foi prejudicada pelas
adaptacdes realizadas.

Em paralelo ao desenvolvimento das atividades para a adaptacdo do
CleverCare para funcionamento nas linguas inglesa e espanhola, a empresa manteve
relacBes com universidades, hospitais e grupos de pesquisa colombianos.

Com o resultado positivo apresentado pelo CleverCare torna-se possivel
explorar o mercado internacional. Além disso, as adaptacfes foram feitas de forma
mais genérica possivel, visando a possivel expanséo para outros idiomas além dos

atuais e, com isso, inserir o CleverCare em paises que possuem diferentes idiomas.
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6. Conclusdes

6.1 Objetivo Geral

1. Este trabalho permitiu investigar as adaptacdes necessérias para o
funcionamento do CleverCare em inglés e espanhol. Essa investigacéo
foi realizada e as adaptacdes necessarias envolveram alteracdes em
algoritmos, artefatos linguisticos e banco de dados. Os algoritmos e
abordagens escolhidas tiveram como foco abordagens que podem
facilmente ser adaptadas a outros idiomas, permitindo a expansdo do

sistema a cenarios com idiomas distintos aos atuais.

6.2 Objetivos Especificos

1. Foi possivel avaliar as adaptacdes e necessidades especificas para
cada idioma, avaliada na analise de requisitos para o desenvolvimento
do projeto, as quais envolveram a andlise das estratégias de mineracao
de texto para documentos da area da saude aplicadas pelo CleverCare.
Com isso, foram analisadas adaptacbes em ferramentas de
processamento de linguagem natural e no framework do CleverCare que
deveriam ser realizadas para o seu adequado funcionamento nos
idiomas de interesse.

2. Foi possivel realizar as adaptacdes necessarias as ferramentas de
interesse para o adequado funcionamento do CleverCare nestes
idiomas. Para isso foram aplicadas modificacées no processamento de
linguagem natural do CleverCare, utilizando o NLTK e pyEnchant como
ferramentas de apoio as etapas de pré-processamento textual. Além
disso, foram realizadas adaptacdes ao CleverCare de forma geral,
visando permitir a comunicacdo com o modulo de processamento de
linguagem natural e controle das informacdes de idioma pelo sistema,

incluindo a manipulacao dessa informacao por meio de sua interface.
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3. Foi possivel avaliar os resultados obtidos por meio dos testes realizados
utilizando os indicadores de acuracia, precisdo e revocacao. Esses
resultados demonstram que obtivemos uma melhoria de
aproximadamente 13% nos indicadores de precisdo e revocacao apos

as adaptacOes aplicadas neste projeto.
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APENDICE A - Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Nome da Pesquisa: Exploragdo da mineragdo de texto em documentos da saude em diferentes
idiomas para acompanhamento médico de pacientes com doencas cronicas

Pesquisadores Responséaveis: Ana Katariny de Souza Cacheta, Juliana Tarossi Pollettini, Prof.
Dr. Antonio Pazin Filho

Gostariamos de convida-lo(a) a participar de um estudo que ira coletar informacdes com relacao
a sua saude.

Neste estudo, queremos testar se um programa eletrénico que envia mensagens no seu telefone
celular, O CleverCare (www.clevercare.com), é capaz de se comunicar com falantes de idiomas
diferentes do portugués. Este sistema vai enviar mensagens de texto em seu aparelho celular
com perguntas com relagdo a sua saude, atividades fisicas desenvolvidas, entre outras. Vocé
também podera escrever para o sistema, fazendo perguntas em casos de duvidas.

Quais sdo os objetivos deste estudo?
Nosso objetivo sera o de avaliar como o uso do sistema CleverCare em inglés e espanhol.

Quais sdo suas responsabilidades?

Caso concorde em participar desta pesquisa, 0 Sr.(a) devera ter um aparelho de celular que
possibilite 0 uso da tecnologia em teste, ou seja, acesso a internet com o aplicativo Telegram
(www.telegram.org) ou WhatsApp (www.whatsapp.com/).

O Sr.(a) vai responder a questionarios de qualidade de vida e os pesquisadores irdo registrar as
informacdes obtidas por meio do sistema.

Suas informac0es sdo confidenciais?

Toda a informacdo sera sigilosa e codificada com uma sequéncia de caracteres que SO 0s
investigadores terdo acesso. Em nenhum momento seu nome ou qualquer informacéo sobre a
sua saude sera fornecida para qualquer pessoa que ndo seja um dos investigadores. A
informacao ser4 utilizada somente para fins de pesquisa. Auditores, monitores, Comité de Etica
em Pesquisa e autoridades regulatérias eventualmente poderdo ter acesso direto aos registros
médicos originais, com o objetivo de checagem dos dados da pesquisa, respeitando a sua
privacidade.

Quais sdo os riscos e beneficios deste estudo?

No caso deste estudo, o(a) Sr. (a) serd submetido(a) a perguntas e dialogos que avaliard uma
série de informacgdes, como informacdes relacionadas a sua satde e qualidade de vida. A sua
participacdo neste estudo ndo determina nenhum risco adicional ou dano a sua salde e é isenta
de remuneracgéo ou 6nus.

Garantimos que todas suas informacdes serdo mantidas em confidencialidade e sigilo. O(a)
senhor(a) sera tratado anonimamente, através de uma sequéncia de caracteres, durante toda a
conducdo do estudo e os resultados desta pesquisa serdo revelados também de forma anénima.
Os resultados deste trabalho poderao ajudar pacientes de doencas conicas a melhorar o controle
da qualidade de vida e a conhecer mais sobre a doenga.

Serei compensado por danos relacionados ao estudo?

Né&o. A proposta do estudo é coletar dados textuais de perguntas e respostas (por exemplo, sobre
a sua saude), com o intuito de manutencdo de uma conversa fluida entre o sistema e vocé. No
entanto, caso ocorra algum dano ao senhor(a), decorrente de sua participacao, o senhor (a) sera
devidamente indenizado, conforme determina a Resolugdo CNS n° 466 de 2012.
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Serei reembolsado por algum custo decorrente da minha participagio?
A participacdo € isenta de remuneracdo ou 0nus, pois 0s dados serdo coletados por meio de
conversas de celular em um aplicativo gratuito.

Contatos dos pesquisadores responséaveis pelo estudo
Pesquisadora: Ana Katariny de Souza Cacheta

E-mail: ana@kidopi.com.br

Telefone: (16) 3315-9936

Orientador: Prof. Dr. Anténio Pazin Filho
E-mail: apazin@fmrp.usp.br
Telefone: (16) 3602-2180

Coordenadora: Juliana Tarossi Pollettini
E-mail: juliana@kidopi.com.br
Telefone: (16) 3315-9936

Informagcdes sobre o Comité de Etica em Pesquisa e contato

O CEP (Comité de Etica em Pesquisa) € um 6rgdo que tem por objetivo proteger o bem-estar
dos individuos pesquisados. E responséavel pela avaliacdo e acompanhamento dos aspectos
éticos de todas as pesquisas envolvendo seres humanos, visando assegurar a dignidade, 0s
direitos, a seguranca e 0 bem-estar do sujeito da pesquisa.

Se vocé tiver davidas e/ou perguntas sobre direitos como participante deste estudo, podera
entrar em contato com o CEP HCFMRP-USP através do telefone (16) 3602-2228 ou pelo email
cep@hcrp.usp.br de segunda a sexta-feira das 08:00 as 17:00.

Eu, fui
informado(a) dos objetivos e da justificativa da pesquisa de forma clara e detalhada. Recebi
informacBes sobre os procedimentos desta pesquisa. Também me foi garantido pelo
pesquisador, o sigilo e a privacidade dos dados obtidos na pesquisa. Li e compreendi 0s
objetivos do estudo, todos os procedimentos que serdo realizados, e em caso de qualquer
duvida, poderei entrar em contato com a equipe do estudo.

Nome do Participante/Representante Legal

Assinatura do Participante/Representante legal Data

Ana Katariny de Souza Cacheta Data
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APENDICE B - Revisdo bibliografica do trabalho a ser submetida para
publicacao

REVISAO BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA: APLICACAO DE
PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL NA AREA DA SAUDE PARA
ACOMPANHAMENTO DE PACIENTES PORTADORES DE DOENCAS CRONICAS

Ana Katariny de Souza Cacheta'*? (anakatariny@gmail.com), Juliana Tarossi Pollettini?
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Resumo

Objetivo. Este estudo tem como objetivo identificar e avaliar a aplicagdo de técnicas de
processamento de linguagem natural para o tratamento de doengas cronicas.

Métodos. Realizou-se uma revisao sistematica da literatura mediante busca nas bases
de dados SciELO, LILACS, PUBMed e Scopus utilizando os termos ‘“Processamento de
linguagem natural e doencas cronicas (em portugués, inglé€s e espanhol).

Resultados. Foram encontrados 54 artigos de todas as bases de dados, dos quais 20
foram incluidos na pesquisa apos passarem pelos critérios de inclusdo definidos pela revisao
sistemdtica. As técnicas mais utilizadas nos artigos foram etiquetagem, segmentacdo de
sentengas e tokenizagao.

Conclusdes. Os estudos analisados apontam que a aplicacdo de técnicas de
processamento de linguagem natural para documentos da saude associados a doengas cronicas
¢ recente, e suas técnicas sdo pouco abordadas nos artigos analisados, dificultando a analise e
comparagao entre metodologias. As metodologias mais frequentes estdo associadas a analise

sintatica no processamento de linguagem natural.

Descritores

Portugués: Processamento de linguagem natural, doencgas cronicas.

Inglés: Natural language processing, chronic disease.

Introducéo


mailto:juliana@kidopi.com.br
mailto:mario@kidopi.com.br

57

A necessidade de redugdo de leitos hospitalares remete a um fendmeno conhecido como
desospitalizagdo (NETO; MALIK, 2007), o qual consiste em dar alta ao paciente e fornecer
suporte ao tratamento utilizando modelos de cuidado alternativos aqueles prestados em
ambiente hospitalar. Dentre os modelos alternativos temos a assisténcia domiciliar, para realizar
cuidados em domicilio quando estes ja ndo sdo de alta complexidade, mas sim de extrema
importancia.

No entanto, o processo de desospitalizacdo deve ser realizado com cautela, para evitar
rehospitalizagdes. Utilizando o método de alta-assistida, por exemplo, o hospital Dr. Jodao
Machado foi capaz de reduzir o indice de rehospitalizacdes (BEZERRA; DIMENSTEIN, 2011).

Reduzir taxas de rehospitalizacdo atraiu a ateng¢ao dos responsaveis como a maneira de
melhorar a qualidade do cuidado e de reduzir custos (JENCKS; WILLIAMS; COLEMAN,
2009). A implantagao eficaz de um plano terapé&utico bem sucedido de cuidados para pacientes
¢ dependente de participacdo do paciente e da conformidade com o regime de tratamento
(GRADY et al., 2000).

Além disso, em ensaios clinicos e farmacéuticos, um grande problema ¢ o
acompanhamento e a necessidade de garantir a aderéncia dos sujeitos da pesquisa aos
protocolos clinicos. A execugdo incorreta dos protocolos por parte dos sujeitos pode acarretar
em resultados inconsistentes, levando a conclusdes erroneas ou invalidando os estudos
(MARTIN et al., 2005). O contato em tempo real, que pode ser viabilizado através de
mensagens instantaneas, garante que sujeitos de pesquisa sigam corretamente os protocolos de
pesquisa e tenham suas davidas sanadas de forma rapida e pontual, propiciando uma maior
aderéncia aos ensaios.

O CleverCare ¢ um framework para o controle, gestdo e orientacdo de pacientes que
necessitam de acompanhamento médico continuo. O sistema utiliza mensagens de celular para
realizar a comunicagdo com o paciente de forma personalizada.

Abordagens de mineragao de textos permitem que o sistema compreenda a mensagem,
responda-a e execute acoes de forma automatica e personalizada (DEZEMBRO, 2015).

Ao utilizar processamento de linguagem natural em documentos da area da satde,
buscamos viabilizar e potencializar projetos que necessitem solugdes informatizadas para a
gestdo de seus pacientes com o objetivo de, por exemplo, reduzir o nimero de doengas e mortes
evitaveis, complicagdes, sequelas e internagdes desnecessarias, bem como garantir uma correta
aderéncia a planos de tratamento e protocolos de pesquisa, uma vez que a aderéncia do paciente
ao seu plano de tratamento € essencial para o desfecho positivo de sua enfermidade.

A Revisao Bibliografica Sistematica (RBS) ¢ um instrumento para mapear trabalhos
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publicados no tema de pesquisa especifico para que o pesquisador seja capaz de elaborar uma
sintese do conhecimento existente sobre o assunto (TRAVASSOS et al., 2007).

Uma forma de obter maior rigor ¢ melhores niveis de confiabilidade em uma revisao
bibliografica ¢ adotar uma abordagem sistematica. Isso significa, definir uma estratégia e um
método sistematico para realizar buscas e analisar resultados, que permita a repeti¢do por meio
de ciclos continuos até que os objetivos da revisdo sejam alcangados (CONFORTO; AMARAL;
SILVA, 2011).

Sendo assim, o objetivo deste estudo foi realizar uma revisao sistematica da literatura

sobre a utilizagdo de processamento de linguagem natural em relagdo a doengas cronicas.

Justificativa

A sobrecarga de informagdo ¢ um fendmeno contemporaneo observado a partir do
crescimento exponencial na disposi¢do de informacdes, registrada principalmente apos a
popularizagdo e a expansao da Internet (SANTOS et al., 2014)

Com o avango tecnoldgico, essas informagdes passaram a ser digitalizadas,
possibilitando a extragdo de informagdes com maior facilidade e rapidez quando comparado ao
fluxo em papel. Os textos sdo descritos em linguagem natural, desta forma utilizamos
minera¢do de texto e o processamento de linguagem natural para compreender e extrair
conceitos relevantes de um documento.

Este trabalho estd baseado no desenvolvimento de uma revisdo sistematica com o
objetivo de identificar, analisar e interpretar dados que relatem o uso das técnicas de
processamento de linguagem natural no contexto da saude, identificando a sua frequéncia e
aplicacdo associadas a doencas cronicas, bem como a incidéncia de publicagdes associadas ao

tema nos ultimos anos.

Metodologia

Os termos de busca utilizados foram obtidos através de consulta aos Descritores em
Ciéncias da Saude (decs.bvs.br), onde foi utilizada para procurar trabalhos através da
combinagdo dos descritores “processamento de linguagem natural” e “doenga cronica”. Na
pesquisa bibliografica foram utilizadas as bases SciELO (www.scielo.org), LILACS (bases.
bireme.br), MEDLINE (www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed) e Scopus
(www.scopus.com/periodicos.capes.gov.br/home.url).

Ap0s consultar todas as bases de dados com os termos de interesse, foram identificados
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estudos que apresentavam duplicidade entre as bases, ou seja, estudos que apareceram em mais
de uma base.

Como critérios de inclusdao e exclusao foram excluidos trabalhos que tratavam de
resultados referentes a apenas um dos temas de estudo, ou seja, somente processamento de
linguagem natural ou somente doengas cronicas. Também foram excluidos estudos primarios
que faziam somente referéncia e citagdes aos temas.

Todos os artigos foram avaliados com base em seu resumo, sendo assim foi utilizado
como critério de inclusdo seu idioma (em portugués, ingl€s ou espanhol), além do livre acesso
ou acesso completo do artigo através da rede da Universidade de Sao Paulo.

Os artigos selecionados foram avaliados e um resumo com informagdes de interesse foi
criado, o qual apresenta as seguintes informagdes: autor, ano de publicacdo, objetivo,
metodologia e ferramenta de processamento de linguagem natural.

Em muitos estudos a metodologia de processamento de linguagem natural ndo foi
descrita ou foi apresentada de maneira superficial. Nesses casos, novas pesquisas foram
realizadas com o objetivo de coletar informagdes com relagdo a este fator.

Os estudos resultantes foram sumarizados, onde as informag¢des foram organizadas

através de estruturas na forma de tabelas e graficos para facilitar a compreensao dos dados.

Resultados

A partir das plataformas estabelecidas para revisao bibliografica, foram encontrados ao
todo 54 artigos, onde o nimero de artigos resultantes da busca em cada uma das plataformas

estad representado na Figura B-1.

MEDLINE

LILACS

Figura B-1: Diagrama de Venn com o resultado por busca em cada base de dados.

Dentre os artigos encontrados catorze estavam presentes em mais de uma plataforma,
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representando a duplicidade. Apos a remogao de duplicidade foram eliminados seis artigos, que
ndo permitiam acesso completo, além de catorze devido a avaliagdo de seu resumo, resultando

em uma redugdo a 20 artigos finais que foram avaliados neste projeto, como representado na

Figura B-2.

Publicagdes identificadas nas bases
de dados: 54

\/

Total apds a remogdo
de duplicidades: 40

\/

Total apds a remogdo
de attigos sem acesso completa: 34

\/

Total apds avaliado a concordancia
com o critério de busca: 20

\/

Total de estudos elegiveis: 20

Figura B-2: NUmero de artigos resultantes em cada etapa do fluxo metodolégico.

Dos 20 artigos resultantes, 9 foram encontrados nas plataformas Scopus e MEDLINE,
1 apenas na Scopus e 10 apenas na MEDLINE. A busca por meio da plataforma SciELO nao
retornou nenhum resultado, enquanto que a LILACS obteve um artigo, no entanto, 0 mesmo

foi eliminado dos estudos finais durante a etapa de avaliacao de elegibilidade.

NuUmero de artigos por ano de publicacéo
1993
2006 5% m 2015
15% m 2014
m 2013
2007

Py m 2012
2014 ® 2011

2008 10%
10% 2009
2009 _— ‘\ 21%10/3 2008
5% 2011 2012 ° 2007

5% 5%

Figura B-3: Porcentagem de artigos publicados por ano.
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A analise de distribui¢ao dos artigos analisados por ano de publicagdo demonstra que
metade dos estudos publicados estdo concentrados nos anos de 2015 a 2013, além de ter o
primeiro registro em 1993 (Figura B-3).

Para o estudo foi criada uma tabela de andlise de artigos elegiveis contendo as
informacdes de interesse (Erro! Fonte de referéncia nio encontrada.). Por meio da analise
da metodologia apresentada por cada artigo podemos analisar as técnicas e algoritmos de
processamento de linguagem natural. No entanto, ndo sao todos os artigos que descrevem e
detalham as técnicas, muitas vezes ocultando informagdes com relagdo a técnica na qual foi
avaliada e escolhida para o estudo ou ao algoritmo utilizado.

O algoritmo de processamento de linguagem natural mais frequente foi o HITex,
presente em quatro dos artigos estudados, seguido do cTAKES em 3 artigos. As demais
ferramentas citadas nos artigos estudados apresentam apenas uma ocorréncia dentre os artigos
selecionados.

Com relagdo a metodologia, quatro artigos ndo tiveram sua metodologia de
processamento de linguagem natural descrita e estas também nao puderam ser encontradas em
buscas adicionais.

O numero de técnicas e algoritmos utilizados foi grande, ou seja, apresentou grande
variabilidade. Destes alguns obtiveram destaque por sua frequéncia, como o caso da
etiquetagem, segmentacdo de sentencas e tokenizagdo, apresentando 9, 8 e 6 ocorréncias

respectivamente.



Tabela B-1: Sumarizacgéo de todos 0s artigos selecionados.

Autor Ano Objetivo Metodologia aplicada Algoritmo Plataforma
(KERR et al., 2015 Medindo a adesao médica com indicadores de Leo - Tokenizagdo, segmentacdo de Leo Service e UIMA- | Pubmed
2015) qualidade de gota: um papel para o processamento | sentenca, segmentacdo de se¢éo, AS services

de linguagem natural anotadores de expressdo regular,
anotador légico baseado em regra.
UIMA-AS — analisa e realiza
etiquetagem de dados (baseado em
regras)
(JAMES etal., | 2015 Validando as estimativas de prevaléncia de Tokenizacéo N&o descrito Pubmed e
2015) doencas ndo transmissiveis com base em pesquisas | Mapeamento de palavras sinbnimas Scopus
domiciliares: o estudo diagnostico sintomético
(CARRELL et | 2015 Usando processamento de linguagem natural para | Métodos PLN baseados em regra. CTAKES (Utiliza Pubmed
al., 2015) identificar problemas na prescri¢do de opidides. UIMA UIMA e OpenNLP),
OpenNLP - Tokenizag&o, adaptacdo do NegEx
segmentacgdo de sentenca, etiquetador
gramatical, extracdo de entidade
nomeada, segmentac&o, analise e
resolucdo da correferéncia
(PALMER et 2015 A prevaléncia de consumo problematico de Métodos PLN baseados em regra. cTAKES( Utiliza Pubmed
al., 2014) opiaceos em pacientes recebendo terapia opidide UIMA UIMA e OpenNLP),
cronica: avaliagdo assistida por computador de OpenNLP - Tokenizagéo, adaptacdo do NegEx
notas clinicas de registos de eletrdnicos de salde segmentacdo de sentenca, etiquetador
gramatical, extracéo de entidade
nomeada, segmentacgdo, analise e
resolucdo da correferéncia
(LIAO et al., 2015 Métodos para desenvolver um algoritmo de Métodos PLN baseados em regra. HITex Pubmed e
2015) fenétipo de prontuario médico eletrénico para HITex - utiliza um conjunto de Scopus
comparar o risco de doenca arterial coronariana mdédulos contendo token, um
em torno de 3 coortes de doencas crbnicas gazetteer, segmentador de sentenca,
etiquetador gramatical, um transdutor
de entidades nomeadas e um
etiquetador de correferéncia.
(TRICHE et al., | 2014 Abordagem de bioinformatica para a Genéticado | SciMiner - Etiquetagem SciMiner Pubmed

2014)

pré-eclampsia
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(MORRISON 2014 Razbes para descontinuagdo de medicamentos TextMiner — baseado em um modelo | TextMiner Pubmed
etal., 2014) hipolipemiantes em pacientes com doenca renal de linguagem que consiste em
crbnica conjuntos de classes de palavras e
conjuntos de regras de estrutura de
frase
(NIGWEKAR 2014 Quantificar uma doenca rara em dados Néo descrito Né&o descrito Pubmed
etal., 2014) administrativos: O Exemplo de calcifilaxia
(GREENBERG | 2013 Medicdo significativa: o desenvolvimento de um Né&o descrito Néo descrito Pubmed e
etal., 2013) sistema de medicdo para melhorar o controle da Scopus
pressao arterial em pacientes com doenca renal
cronica
(LIYANAGE et | 2013 Ontologias para melhorar estudos de pesquisa e Né&o descrito DOLCE (Descriptive | Pubmed e
al., 2013) qualidade de gerenciamento de doengas cronicas - Ontology for Scopus
uma estrutura conceitual. Linguistic and
Cognitive
Engineering)
(PIVOVAROV; | 2012 Um conhecimento hibrido e uma abordagem de Identifica a estrutura do documento, N&o descrito Pubmed e
ELHADAD, dados orientado a identificar conceitos realiza analise sintatica (etiquetador Scopus
2012) semanticamente semelhantes. gramatical e superficial), e faz o
reconhecimento de nome-entidade de
conceitos UMLS
(KANDULA et | 2011 Uso de topicos de modelagem para recomendar MALLET - Naive Bayes, maxima MALLET (Machine Pubmed e
al., 2011) material educativo relevante para pacientes entropia, arvores de decisdo, e Learning for Scopus
diabéticos. etiquetador de sequencias Language Toolkit)
(HIMES etal., | 2009 Predicdo de doenca pulmonar obstrutiva cronica Métodos PLN baseados em regra. Health Information Pubmed
2009) em pacientes com asma usando registros médicos | HITex - utiliza um conjunto de Text Extraction
eletrénicos. maddulos contendo token, um (HITEX)
gazetteer, segmentador de sentenca,
etiquetador gramatical, um transdutor
de entidades nomeadas e um
etiquetador de correferéncia.
(HIMES etal.,, | 2008 Caracterizacdo dos pacientes que sofrem de Métodos PLN baseados em regra. Health Information Pubmed e s
2008) ataques de asma utilizando dados extraidos de HITex - utiliza um conjunto de Text Extraction Scopus

registros médicos eletronicos

mddulos contendo token, um
gazetteer, segmentador de sentenca,
etiquetador gramatical, um transdutor
de entidades nomeadas e um
etiquetador de correferéncia.

(HITEx)
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(GUDIVADA 2008 Identificar genes de doencas-causal usando Né&o descrito MetaMap Pubmed e
et al., 2008) representacdo baseada em Web Semantica do Scopus
conhecimento genémico e fendmico integrado.
(PAKHOMOV | 2007 Estudo para avaliar a hipotese de que o PLN do Métodos PLN baseados em regra. CTAKES(Utiliza Pubmed
etal., 2007) prontuario médico eletrénico melhora a UIMA UIMA e OpenNLP)
determinacdo sobre o diagnostico de angina OpenNLP - Tokenizacdo,
pectoris. segmentacdo de sentenca, etiquetador
gramatical, extracdo de entidade
nomeada, segmentar, analisar e
resolucdo da correferéncia
(CHU; 2006 Auvaliar a eficacia de quatro caracteristicas SySTR - PLN de texto ndo SySTR (Syndromic Pubmed e
DOWLING; contextuais na classificagdo anotada de condi¢Bes | estruturado Surveillance from Scopus
CHAPMAN, clinicas nos relatérios de departamento de Textual Records)
2006) emergéncia
(CHU; 2006 Extraindo diagndsticos principais, co-morbidade e | Métodos PLN baseados em regra. Health Information Pubmed
DOWLING; tabagismo para a investigacdo da asma: avaliagdo | HITex - utiliza um conjunto de Text Extraction
CHAPMAN, de um sistema de processamento de linguagem mdédulos contendo token, um (HITEX)
2006) natural. gazetteer, segmentador de sentenca,
etiquetador gramatical, um transdutor
de entidades nomeadas e um
etiquetador de correferéncia.
(LACSON; 2006 Processamento de linguagem natural de registros GUTime — etigueta e normaliza GUTime Scopus
LONG, 2006) de dieta falados (DSE) expressdes temporais
(LENERT; 1993 Ligacdo automatica de descrigBes de texto livre de | CAPIS - Métodos PLN baseados em | Canonical Phrase Pubmed

TOVAR, 1993)

pacientes com uma guia de pratica médica.

conceitos.

Identification System
(CAPIS)
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Discussao

Dos 54 estudos resultantes da busca nas diferentes bases de dados seis trabalhos
potencialmente importantes para a revisdo sistematica nao permitiam acesso completo a seu
conteudo. Desta forma, foram removidos na etapa de inclusdo e exclusao de estudos.

A andlise dos estudos selecionados na presente revisdo bibliografica aponta para a
recente pesquisa relacionada a processamento de linguagem natural e doengas cronicas, na qual
metade dos artigos resultantes foram publicados de 2013 a 2015.

A maioria dos artigos nao apresentavam com clareza a ferramenta ou metodologia de
processamento de linguagem natural utilizada, sendo necessario procurar outros artigos que
pudessem esclarecer sobre a abordagem utilizada.

Nao existe uma associagdo temporal com relacdo as técnicas mais frequentemente
utilizadas, ou seja, dentre as técnicas mais abordadas no conjunto de artigos estudados ndo
existe um periodo onde uma determinada técnica foi ou deixou de ser empregada.

Aplicacdes de processamento de linguagem natural podem empregar abordagens
superficiais ou profundas, quando fazem uso de poucas ou muitas informagdes linguisticas, as

quais sdo normalmente categorizadas em niveis de conhecimento (NOBREGA, 2013).

3 ™

Fal Fragmatica / Discurso
Semantica
Abstracao

c] Sintaxe
Complexidade
Marfologia

Fonética / Fanologia

N o

Figura B-4: Niveis de complexidade no processamento de linguagem Natural. Fonte: (NOBREGA,
2013).

A Figura B-4 representa os niveis de conhecimento de acordo com seu grau de abstracao
de informacdo, onde os niveis mais altos s3o mais subjetivos. Em geral, métodos de
processamento de linguagem natural baseados em abordagens superficiais demandam menos
tempo para serem desenvolvidos, no entanto, caracteristicas inerentes a lingua natural podem
dificultar o processo "superficial" da informagdo textual (NOBREGA, 2013).

A tokenizacdo, segmentacdo de sentencas e etiquetagem foram as metodologias de

destaque entre os artigos estudados, estas sdo parte da anélise sintitica do processamento de
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linguagem natural.

O primeiro processamento que ¢ efetuado na analise sintatica ¢ a identificagdo das
classes das palavras (também conhecidas como classes morfoldgicas, etiquetas lexicais ou
partes da fala), para proceder esta classificacao sao implementados parsers que identificam nas
frases as classes de palavras que as compde (MULLER, 2003).

A metodologia mais frequente foi a etiquetagem, a qual ¢ a classificacdo de palavras,
onde as classes de palavras que compde as frases sdao identificadas (OLIVEIRA; FREITAS,
2006).

A tokenizagdo estd baseada no processo de identificacdo e separagdo dos componentes
significativos da sentenga, assim como palavras e simbolos. A criacdo de fokens de um texto
baseada em seus delimitadores ¢ uma estratégia simples e que apresenta bons resultados

(SILVA; SOUZA, 2014).

Conclusoes

A revisdo sistematica foi realizada a partir de 20 estudos primarios selecionados através
de critérios de inclusdo e exclusdo dentre 54 artigos resultantes da procura da palavra de busca
nas bases de interesse.

E importante destacar que a aplicagdo de processamento de linguagem natural associado
a doencas cronicas tem maior incidéncia com relagdo a extragdo automatica de conhecimento
em estudos empiricos da area, bem como em prontudrios eletronicos.

Uma limitacdo recorrente nesta pesquisa foi o conteudo apresentado nos estudos, os
quais muitas vezes ndo possuiam as informacgdes técnicas ou as mesmas estavam incompletas.
Mesmo com pesquisas mais aprofundadas, o levantamento de dados escasso afetou a elaboragao
de resultados e discussodes.

Dentre as metodologias de processamento de linguagem natural mais utilizadas
de acordo com a andlise de artigos temos destaque para abordagens que sdo representadas pela

analise sintatica.
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