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“La véritable éducation consiste a pousser les gens a penser par eux-méme.” A verdadeira
educacéo consiste em levar as pessoas a pensar por si mesmas.
Noam Chomsky



RESUMO

O Prontuério Eletrénico do Paciente (PEP) é um modelo de software que moderniza a coleta,
armazenamento e recuperacdo de informacbes médicas dos pacientes, incluindo dados de
medicamentos. No entanto, a forma como as informagdes estdo estruturadas néo favorece a
recuperacao, pois a presenca massiva de textos ndo estruturados nos prontuarios médicos pode
dificultar a recuperagéo de dados, afetando o tempo, a preciséo e o entendimento dos dados.
Pesquisas sdo necessarias para aprimorar a qualidade e a rapidez da recuperacgéo de informacgoes
médicas, considerando o volume e a complexidade dos dados ndo estruturados. Este estudo
reconhece a importancia do entendimento desses dados de medicamentos por profissionais de
salde e prop6e um modelo de recuperacao e visualizagdo de informacBes de medicamentos dos
prontudrios eletrénicos, utilizando Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Grafos de
Conhecimento. Entende-se que abordagens que utilizam esses métodos e ferramentas tém
mostrado resultados promissores na recuperacdo e visualizacdo de informacbes de
medicamentos. Esta pesquisa destaca a necessidade de aprimorar a recuperacao e integracao de
informac@es dos prontudrios eletrdnicos, ressaltando a importancia desses dados, especialmente
as informacdes de medicamentos. Modelos de PLN baseados em aprendizado profundo e o uso
de grafos de conhecimento podem extrair, agrupar e vincular informacdes relevantes,
melhorando a recuperacéo e visualizacdo dos dados de medicamentos nos prontuérios. Conclui-
se que é fundamental continuar aprimorando os prontuarios eletrénicos, e 0 uso de PLN e grafos
de conhecimento pode contribuir para a recuperacgdo e visualizagdo de variadas informacoes
médicas/sociais de pacientes, melhorando o sistema de salde publica.

Palavras—chave: Recuperacdo e visualizacdo da informacdo; Prontuarios eletrdnicos do
paciente; Informacdo de medicamentos; Processamento de linguagem natural; Grafos de
conhecimento.



ABSTRACT

The Electronic Health Record (EHR) is a software standard that modernizes the collection,
storage, and retrieval of patients' medical information, including medication data. However, the
way the information is structured does not favor retrieval, as the massive presence of
unstructured text in medical records can hinder data retrieval, affecting the time, accuracy, and
understanding of the data. Research is needed to improve the quality and speed of medical
information retrieval, considering the volume and complexity of unstructured data. This study
recognizes the importance of understanding medication data by healthcare professionals and
proposes a model for retrieving and visualizing medication information from electronic health
records using Natural Language Processing (NLP) and Knowledge Graphs. It is understood that
approaches using these methods and tools have shown promising results in the retrieval and
visualization of medication information. This research highlights the need to improve the
retrieval and integration of information from electronic health records, emphasizing the
importance of this data, particularly medication information. NLP models based on deep
learning and the use of knowledge graphs can extract, group, and link relevant information,
improving the retrieval and visualization of medication data in health records. It is concluded
that it is essential to continue improving electronic health records, and the use of NLP and
knowledge graphs can contribute to the retrieval and visualization of various medical/social
information of patients, thereby improving the public healthcare system.

Keywords: Retrieval and visualization of information; Electronic patient records; Medication
information; Natural language processing; Knowledge graphs.
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1 INTRODUCAO

O Prontuério Eletronico do Paciente, muitas vezes denominado simplesmente como
PEP, é essencialmente um modelo de software que foi idealizado e desenvolvido visando
modernizar os processos de coleta, armazenamento e recuperacdo de dados e informagdes
médicas dos pacientes. A adocdo do prontuario eletrénico busca otimizar 0s processos de gestdo
da informacdo relacionados a identificacdo e atendimento clinico/social dos pacientes, por meio
da digitalizacéo, integracdo e interoperabilidade dos sistemas de informacéo de salde, tanto da
rede publica de satde, como da rede privada. Com essa prerrogativa, o prontuario eletronico do
paciente constitui-se atualmente em um sistema imprescindivel para assegurar uma assisténcia
integral e continuada aos pacientes, possibilitando um melhor acesso as informaces e ao perfil
historico da saude destes usuarios.

No entanto, embora a digitalizacdo dos prontudrios eletrdnicos seja uma inovagao
importante no campo da tecnologia da informacédo aplicada a saude, esta pesquisa identificou
que a mera existéncia e utilizagdo dessa tecnologia ndo melhora automaticamente a qualidade
dos processos de recuperacdo da informacdo. Existem limitaces na recuperacéo da informacéo
nesses sistemas que dificultam a recuperacdo de dados especificos e importantes. Como pontua
Benicio (2020), a recuperacdo da informacdo em sistemas € limitada devido a natureza néo-
estruturada dos textos, que sdo provenientes de anotagdes em formato livre, criando
dificuldades na recuperacdo dos dados. Tanto humanos quanto sistemas enfrentam desafios
nessa tarefa complexa e dispendiosa.

Os dados em formato de textos livres, ou seja, ndo-estruturados, gerados a partir de
anamneses, relatérios de diagnostico, prescricdo médica e de receituario, evidentemente,
compdem a maior por¢do percentual dos dados armazenados em sistemas de prontuérios
eletronicos. Estes textos livres expressos em linguagem natural apresentam desafios
relacionados a recuperacdo e utilizacdo da informacdo, em oposicdo a fonte de dados ja
estruturada e pronta para uso ou consulta. Estas anota¢des nédo estruturadas séo naturalmente de
dificil recuperacdo para profissionais médicos, que obrigatoriamente tém que entender
rapidamente a situacéo geral do atendimento do paciente, para a melhor tomada de deciséo.

Esta dificuldade, deve-se ao grande volume de dados e a problemas naturais de
construcdo de textos livres, como: os erros comuns de digitacdo, ortograficos e gramaticais, e
0 uso de sinénimos, abreviacdes e termos especificos, que dificultam a recuperacéo otimizada
dessas informacgodes por parte dos profissionais. Neste contexto, conforme Kormilitzina et al.

(2020), a tarefa de recuperacéo de dados ndo-estruturados também é desafiadora para sistemas
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de recuperacdo de informacdo, que por conta da falta de estruturagcdo, homogeneidade e da
propria natureza constituinte destes dados, encontram dificuldades ao precisar extrair
informacdes inerentes de frases, sentencas e transcricbes médicas. Desta forma, infere-se que
uma forma eficaz para melhorar a recuperacdo e visualizacdo da informacdo em referidos
sistemas é usando mecanismos para a extracao e estruturacdo desses dados de textos livres.

Ainda neste contexto de desafios ha, especialmente, os problemas ligados a recuperacao
de informacBes sobre medicamentos em textos ndo estruturados e semiestruturados de
receituarios eletronicos. Sendo que, um dos principais problemas relacionados a recuperacéo
de informagdes sobre medicamentos em prontuérios eletrénicos € a falta de padronizacdo na
forma como as informacdes sdo registradas neste tipo de formato. Onde diferentes profissionais
de saude podem usar terminologias ou abrevia¢des distintas ao documentar uma prescricao de
medicamentos. Também é comum um profissional mencionar o nome comercial ou de
referéncia de um medicamento, enquanto outro utiliza 0 nome genérico ou similar ou até mesmo
0 principio ativo, tornando complexa a busca e a recuperagdo precisa dos dados. Além disso,
de acordo com Carvalho (2018), as informac6es podem ser inseridas de maneira inconsistente,
com variacBes na grafia, na formatacdo ou até mesmo na ordem dos dados, bem como
incorrecOes gramaticais e presenca de siglas médicas e jargdes. Essas caracteristicas tornam o
processo de recuperacdo de informacOes especificas sobre medicamentos ainda mais
desafiador.

A falta de estruturacdo adequada dos dados relacionados a medicamentos nos
prontudrios eletronicos dificulta a agilidade e eficacia na extracdo e no rapido entendimento de
informacdes relevantes. De modo geral, as informagdes séo registradas sem uma estrutura clara
ou separacdo em campos especificos. Informac6es importantes, como nome do medicamento,
principio ativo, dosagens, horarios e via de administracdo, entre outros, podem estar dispersas
em diferentes partes do prontudrio. Isso torna a recuperacdo de informacGes especificas e
relacionadas uma tarefa complexa e demorada.

Para solucionar esses problemas, conforme é indicado na reviséo de literatura desta
pesquisa, estdo sendo desenvolvidas solugdes baseadas em tecnologias de aprendizado de
maquina. Essas solucBes visam melhorar a recuperacdo de informacdes sobre medicamentos
em textos ndo estruturados, por meio de técnicas como extracdo de entidades, normalizacéo de
terminologias e deteccdo de relagOes entre termos. No entanto, ainda ha desafios a serem
superados para alcancar uma recuperagdo automatizada, precisa e confiavel das informacoes

sobre medicamentos nos prontuarios eletrénicos.
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Logo, a recuperagéo de informagOes sobre medicamentos em textos ndo estruturados
nos prontuarios eletrénicos apresenta uma série de desafios, tais como a identificacdo correta
de termos médicos, a normalizacéo de dados, a extracdo de informacdes relevantes, a resolucéo
de ambiguidades e a integracdo de diferentes fontes de informag¢6es em uma Unica base de dados
centralizada. A falta de padronizacdo, a inadequada estruturacdo dos dados e a falta de
interoperabilidade entre sistemas sdo obstaculos que dificultam a coleta de informacdes
especificas, exigindo assim melhorias focadas na recuperacéo desses dados.

Para isso, existem inUmeras técnicas e ferramentas que podem ser utilizadas. Dentre
essas técnicas, atualmente, destaca-se como principal o Processamento de Linguagem Natural
(PLN), especificamente a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) essencial
para transformar os dados de textos livres em informacges Uteis e acessiveis, qualificadas e
estruturadas. De acordo com Jagannatha (2018), tarefas de PNL como NER podem identificar
medicamentos e seus atributos (dosagem, método, duracéo e frequéncia), indicacdes e eventos
adversos relacionados a medicamentos. A tarefa de identificacdo de relacGes entre entidades
pode detectar relacionamentos entre as entidades nomeadas: relacionamentos entre
medicamento e indicacgdo, e relacionamentos entre atributos.

Em conjunto com as tarefas de PLN destaca-se a criagéo e a incorporacao de Grafos de
Conhecimento, que fornece uma maneira mais interpretavel e eficiente para desblogquear e
armazenar conhecimentos heterogéneos, permitindo uma fécil visualizacdo e interpretacdo
humana e de sistemas de recuperacdo e de indexacdo de informacdo. Conforme descreve
Geletal et al. (2021), atualmente os grafos de conhecimento desempenham um papel
fundamental na integragéo e indexacdo de dados, oferecendo uma estrutura de representacédo
comum que permite um modo mais compreensivel e eficaz para consultar diversas fontes de
dados.

Os grafos de conhecimento surgiram para abstrair determinado grupo de informacéo,
objetivando organizar o conhecimento de forma estruturada de modo a integrar informacdes
extraidas de variadas fontes de dados, criando visualiza¢des facilmente acessiveis a humanos e
maquinas. Assim, os grafos de conhecimento tém sido utilizados para construcao de sistemas
voltados a vinculagéo de entidades promovendo a formacéo de bases robustas de conhecimento
que contribuem para a recuperacdo e visualizacdo da informacdo, promovendo uma maior,
melhor e mais rapida compreensédo do usuério final da informag&o. Logo, para a recuperagéo e
visualizacdo de informacGes contidas em textos ndo estruturados e/ou semiestruturados, os

sistemas de informacdo dependem de métodos especificos para tornar esses dados e
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informagdes mais inteligiveis para humanos e formalizados para a construcdo de sistemas
automatizados de recuperacgéo de informacéo.

Especialmente, esta pesquisa teve como foco principal a construcdo de um modelo que
possibilita a recuperacéo e visualizacdo de informacdes de medicamentos contidas em textos
ndo-estruturados e/ou semiestruturados presentes em prontuarios eletrdnicos e listas de
medicamentos. Especificamente, para isso, esse modelo recorre a técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e Grafos de Conhecimento para extrair, organizar e estruturar,
eficientemente, informacdes especificas de medicamentos.

O modelo identificara entidades nomeadas relacionadas a medicamentos e empregara
Grafos de Conhecimento para estruturar e estabelecer relagdes entre elas. Um banco de dados
grafico hospedara uma base de conhecimento estruturada, permitindo uma recuperacao mais
rapida e precisa das informacBGes dos pacientes, objetivando facilitar o acesso a dados
especificos. Dessa forma, este modelo visa fornecer um ponto de partida para extrair outras
informacdes presentes nos registros eletrénicos. Considera-se que, embora a pesquisa esteja
concentrada na recuperacdo de dados sobre medicamentos, neste cenario especifico, o desafio
principal permanece constante e inalterado, isso tratando de medicamentos em particular ou
informagdes de terapias em geral. A esséncia do problema reside na habilidade de coletar
informagdes pertinentes a partir de dados ndo estruturados.

O estudo visa fornecer solucdes atualizadas e eficazes para recuperar e exibir
informacdes especificas de medicamentos em textos ndo estruturados e semiestruturados, como
prescricdes eletronicas e listas de medicamentos. O objetivo é auxiliar no acesso rapido a
informacdes relevantes para o tratamento adequado dos pacientes, contribuindo para decisdes
mais fundamentadas e eficientes.

Da mesma forma, esta pesquisa, sendo dirigida por um estudo de caso, busca, por meio
da disponibilizagcdo de uma base de conhecimento estruturada em grafos, contribuir com o
desenvolvimento de um sistema de recomendagdo de medicamentos similares que esta sendo
idealizado e desenvolvido pela equipe de TI do HCM, especificamente pelo grupo de estudos
HAIS, pertencente ao Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Marilia.

A ideia principal deste sistema € utilizar o conhecimento e as informagdes presentes em
um banco de dados grafico para habilitar a construcdo e aprimoramento de um sistema de
recomendacdo de medicamentos. Tal sistema deve identificar e sugerir automaticamente
medicamentos similares, ou seja, aqueles que possuem 0 mesmo principio ativo do
medicamento referéncia. Isso permite apresentar ao médico alternativas discretas de

medicamentos similares e, assim, mais econdémicos, que podem ser prescritos aos pacientes.
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Dessa forma, a elaboragdo de um modelo para obter informagdes de medicamentos e o
desenvolvimento de uma base de conhecimento em grafos pode auxiliar na criacdo de sistemas

de informacéo mais eficientes e precisos na area da saude.

1.1 Problema de Pesquisa

Adotar tecnologias informacionais emergentes, como o0s prontudrios eletrénicos, é uma
forma objetiva de promover a inovacdo. O prontuario no formato eletronico digitaliza e
automatiza os processos, proporcionando melhorias na prestacdo de servigos medicos ao
paciente, e, ainda, gera novas oportunidades de uso e aplicacdo da informacdo. No entanto, a
incorporacgdo de novas tecnologias da informacéo traz consigo novos desafios, principalmente
no que se refere a gestdo e recuperacdo do grande volume de dados gerados e armazenados
nesses sistemas. Sendo necessario, o desenvolvimento constante de novos métodos e modelos
para otimizar a recuperagéao e a representacéo da informagé&o e do conhecimento contido nestes.

Essa nova realidade impde desafios urgentes a pesquisadores dos mais variados campos
do conhecimento. Em especial, aos interessados na pesquisa e proposicao de solucdes voltadas
para a recuperacao, representacao e visualizacdo da informacao. Posto que, concomitantemente,
com a adesdo crescente dos prontudrios eletrnicos, surgiram novas possibilidades para sanar
uma antiga demanda para agilizar e melhorar a recuperacéo de informacg6es clinicas referentes
ao real estado de satde e historico geral do paciente.

Sabe-se que a qualidade e a rapidez do atendimento médico tém sido crescentemente
afetadas, principalmente, devido ao grande volume de dados ndo estruturados, como anamneses
e prescrigdes, gerados e armazenados diariamente em sistemas de prontuarios eletrénicos. O
que, inevitavelmente, tem tornado inviavel a recuperacdo manual dessas informacdes, causando
prejuizos significativos na qualidade e na rapidez do atendimento médico, além de causar
estresse desnecessario aos profissionais de salde.

Considerando as diversas oportunidades de melhorias e as demandas que emergiram
com a adogdo dos prontuarios eletronicos, o problema desta pesquisa se encontra na necessidade
de promover, eficientemente, a recuperacdo de informacgOes relevantes de medicamentos,
contidas em anotacGes de textos ndo estruturados de receituarios gerados em prontuérios
eletronicos dos pacientes. A recuperacao de informacoes especificas de medicamentos se refere
a capacidade de encontrar e fornecer informacdes precisas e relevantes sobre medicamentos,
incluindo suas caracteristicas, propriedades, doses e outras informacdes relevantes. Essa

informacdo é essencial para profissionais da area da salde.
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Esse é um problema bastante complexo e atual que tem se constituido objeto de estudo
de diversos pesquisadores na Ultima década. As dificuldades de promover adequadamente a
recuperacdo de informacdes relevantes contidas em anotagdes de textos ndo estruturados de
receituarios gerados em prontuarios eletrénicos é atribuida, principalmente, ao grande e
crescente volume de informagdes néo estruturadas e a falta de um padréo de representacao de
dados. O que tornou inviavel a recuperagdo puramente manual dessas informacdes, causando
prejuizos significativos na qualidade e na rapidez do atendimento médico, além de, geralmente,
causar estresse desnecessario aos profissionais de salde.

E consenso que para solucionar esse problema é necessario empregar métodos, técnicas
e tecnologias atuais e automatizadas para a recuperacdo, representacdo e visualizacdo da
informacdo. Essas devem ser capazes de lidar com o grande volume de dados gerados e
armazenados nesses sistemas, além de conseguirem extrair informacdes relevantes de
medicamentos contidas em anota¢des de textos ndo estruturados de receituarios.

Logo, a pesquisa nesse campo é de extrema importancia, pois a qualidade e a rapidez
do atendimento médico tém sido afetadas devido ao volume e complexidade dos dados nao
estruturados gerados e armazenados diariamente em sistemas de prontuarios eletrénicos.

Nesse ponto, é fundamental reforcar que, mesmo que este estudo esteja focado na
recuperacdo de informagGes sobre medicamentos em um contexto especifico, o desafio central
permanece 0 mesmo, independentemente de abordar a recuperacdo de informacgdes de
medicamentos em especifico ou o tratamento na totalidade, ou mesmo, outro tipo de
informacdo. A esséncia do problema reside na capacidade de extrair informacdes relevantes de
dados néo estruturados. Assim, a pesquisa objetiva indicar solucGes atualizadas e eficientes para
recuperar e visualizar informacGes especificas a partir de textos ndo estruturados e/ou
parcialmente estruturados, como receituarios eletronicos e listas de medicamentos, para auxiliar
os profissionais de salde a acessarem rapidamente informacgdes relevantes no contexto de
atendimento dos pacientes. Deste modo, o desafio central consiste em extrair informacoes
valiosas de dados ndo estruturados, independentemente do contexto, e desenvolver ou aplicar

métodos e técnicas para mapear e extrair, eficazmente, dados de referidos textos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é desenvolver um modelo para recuperacdo e
visualizagdo de informacgdes de medicamentos descritos nos Prontuérios Eletrénicos dos

Pacientes (PEP), visando aprimorar a recuperacdo de dados nédo estruturados presentes nesses
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sistemas. Para atingir esse objetivo, serdo empregadas técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), especialmente a Extracdo de Entidades Nomeadas (NER), e de
Grafos de Conhecimento para estruturar e agrupar as informacoes.

Deste modo, com o intuito de se alcancar a meta primeva da pesquisa, delinearam-se

alguns objetivos especificos, destacados a seguir:

e Empreender, por meio de uma revisdo de literatura, uma investigacdo do
conhecimento atual acerca dos prontuérios eletrénicos e da gestdo e organizacao da
informacao e do conhecimento contido nesses. E, ainda, buscou-se, com a pesquisa,
promover um levantamento de métodos, técnicas e tecnologias para a recuperacao e

vinculagdo da informacéo e do conhecimento.

e Realizar pesquisas, investigacdes e experimentos relacionadas a recuperacdo de
dados de medicamentos, e apresentar os resultados com o objetivo de avaliar a
viabilidade de um modelo (incluindo processos, métodos e técnicas) para
recuperacao, estruturacao e visualizacdo de informagdes de medicamentos presentes
em textos ndo estruturados, coletados e armazenados em prontuarios eletrénicos dos

pacientes.

e Apresentar a aplicacdo de um modelo que extrai, agrupa e vincula informacoes de
medicamentos em receituarios médicos por meio do mapeamento de entidades
nomeadas e seus relacionamentos. Em complemento, serd apresentada uma prova de
conceito que ilustrara o emprego de métodos e tarefas de PLN e Grafos de
Conhecimento para recuperar e visualizar informacdes de anotacdes textuais nao
estruturadas de medicamentos, melhorando a eficiéncia na recuperacdo de

informacdes de prontuérios eletronicos.

e Implementar e promover a disponibilizacdo de uma base de conhecimento (uma
colecdo organizada e estruturada de informacdes) de medicamentos em um banco de
dados gréficos. E, desta forma, gerar recursos de visualizacdo e navegacao para
permitir a recuperacdo e exploracdo de informacgdes de medicamentos de maneira

eficaz, escalavel, precisa e coerente.

1.3 Justificativa

A medida que o volume dos atendimentos e da prestacio de servicos médicos aumenta,

torna-se evidente a necessidade para melhorar a agilidade e a qualidade dos servigos de saude
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prestados. E, em um cendrio de recursos financeiros limitados, faz-se imprescindivel realizar
pesquisas que busquem meios que efetivamente contribuam para a melhoria na prestacdo dos
servicos e do fluxo de trabalho dos profissionais médicos. Nesse cenario, o0 advento de novas
tecnologias da informacdo, como os prontuarios eletrénicos, que cada vez mais estdo sendo
implementados nas instituicbes de saude publica, contribuem para uma significativa melhora
na coleta de dados, digitalizando boa parte do processo de coleta e armazenamento de variadas
informacdes dos pacientes.

Como destacado por Benicio (2020), a adocao do prontuario eletrénico do paciente tem
trazido a tona novas demandas e possibilidades, sendo uma das mais importantes aprimorar a
recuperagéo e representacdo das informagdes e conhecimentos contidos nesses sistemas. Um
desafio relevante decorre do fato de que a maioria das informacdes coletadas ndo possui uma
estrutura definida, pois sdo capturadas em formato de texto livre. Conforme enfatizado por
Souza e Almeida (2019), essa caracteristica de dados ndo estruturados cria uma barreira que
naturalmente dificulta a busca e recuperacdo de informacfes clinicas dos pacientes. Essa
situacdo, sem davida, impacta significativamente a eficiéncia e a qualidade dos servicos
médicos oferecidos.

Portanto, existe uma crescente e evidente necessidade do desenvolvimento de modelos,
métodos e/ou sistemas que otimizem o processamento e a recuperacao desses dados. Nesse
sentido, conforme Savova et al (2019), é importante aproveitar ao maximo os avancos recentes
da tecnologia da informacdo para explorar plenamente a quantidade crescente de dados
armazenados nos prontudrios eletrdnicos. Nesse esforco, é possivel afirmar que esta pesquisa
se justifica, pois contribui com o uso de tarefas de Processamento de Linguagem Natural e de
representacdo por Grafos de Conhecimento, para a recuperagdo da informacdo de
medicamentos descritos em prontuarios, por meio da construcao de visualizagdes.

Posto isso, diante da natureza interdisciplinar e colaborativa que caracteriza a Ciéncia
da Informacéo, entende-se que ainda ha infindas contribui¢Ges necessarias a serem feitas por
pesquisadores desse campo do conhecimento visando promover melhorias na recuperacao e
visualizagdo da informag&o e do conhecimento nos sistemas de prontuérios eletrdnicos. Assim,
consequentemente, a Cl pode promover pesquisas que colaboram decisivamente com o
aumento da qualidade do servico de saude, a qual é uma area essencial que requer melhorias
constantes no suporte info-tecnoldgico, visando o aperfeicoamento da forca de trabalho de

atendimento médico.
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1.4 Procedimentos Metodoldgicos e Ferramentas de Coleta

A presente pesquisa cientifica se caracteriza como de natureza tedrica e aplicada, e seu
desenvolvimento esta fundamentado em métodos e processos metodoldgicos que foram
essenciais a coleta, analise e interpretacdo de dados de medicamentos de referéncias e similares,
bem como de modelos de anotagdes textuais advindas de prontuérios eletrénicos, que foram
fornecidos pelo Hospital das Clinicas de Marilia.

Tais métodos proporcionaram, efetivamente, a correlagdo entre 0 embasamento tedrico
e o desenvolvimento técnico-cientifico-aplicavel da pesquisa, que visou, como pontuado, a
recuperacdo e visualizacdo da informacéo de medicamentos descritos em receituarios médicos
eletronicos.

Posto isso, esta pesquisa de mestrado se destaca fundamentalmente, como: de natureza
qualitativa, descritiva e aplicada, e tem uma forte caracteristica bibliografica exploratoria, sendo
orientada por um estudo de caso.

Conforme apontado por Freitas (2000), ha uma tendéncia em direcdo a realizacdo de
atividades mais subjetivas e qualitativas como um meio de alcancar uma solucdo mais objetiva
para um problema de pesquisa. Essa abordagem permite um delineamento mais preciso do
escopo e do foco do objeto de estudo.

Desta forma, visando alcangar os objetivos propostos, aplicou-se inicialmente uma
abordagem qualitativa para a analise dos dados de medicamento e anota¢Ges de receitudrio
médico em um esforco para entender como organizar tais dados e encontrar maneiras eficientes
de extrair informacg6es e construir visualizacfes a partir destas.

Realizou-se também uma revisao bibliografica visando analisar, identificar e inferir as
possiveis contribui¢bes necessarias do campo da Ciéncia da Informag&o para o aprimoramento
dos prontuarios eletrdnicos e das técnicas e métodos emergentes para a recuperacgao,
representacéo e visualizacdo da informagéo e do conhecimento. Bem como construir uma base
forte e aprofundada de conhecimentos e saberes relacionados aos principais temas tratados neste

trabalho de pesquisa cientifica.

1.4.1 Caracteristicas da Pesquisa

Esta pesquisa também se caracteriza como descritiva e bibliografica, pois descreve
inlmeras caracteristicas técnicas e conceituais dos objetos investigados. Conforme afirma
Vergara (1998), a pesquisa descritiva expde as caracteristicas do objeto de estudo ou de um

determinado fendmeno, contribuindo para a construcéo de uma base para explicacdo posterior.
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Além disso, a pesquisa também possui uma natureza bibliografica, pois foi fundamentada em
referenciais tedricos e andlise e revisdo bibliografica efetivada por meio da coleta de artigos
através de pesquisa de termos de busca em bases de dados, seguindo-se critérios de selecéo e
de anélise aprofundada de contetdo.

De acordo com Lima e Mioto (2007), a pesquisa bibliogréfica envolve um conjunto
estruturado de procedimentos para buscar solucdes relacionadas ao objeto de estudo, evitando
abordagens aleatorias. Logo, a pesquisa bibliografica teve uma importancia significativa no
desenvolvimento da pesquisa, tanto para a formulacdo de hipdteses e definicdo dos objetivos
como para a problematica da pesquisa, em seus aspectos técnicos relativos ao reconhecimento
e extracdo de entidades nomeadas e seus relacionamentos, bem como a vinculagdo das
informacBes em estruturas de grafos de conhecimento. Essa abordagem foi essencial para o
méaximo entendimento dos dominios e para o desenvolvimento de um método e/ou modelo
eficaz para reconhecer, extrair e visualizar informacdes relevantes de dados ndo-estruturados.

A pesquisa se qualifica como de natureza tedrica-aplicada devido ao seu prop6sito duplo
de gerar conhecimentos teoricos e de desenvolver procedimentos que possam, efetivamente,
serem aplicados na pratica para a construcao de um modelo para a recuperacéo e visualizacdo
das informacdes de receituarios médicos. Silva (2001) destaca que a pesquisa aplicada tem
como propdsito gerar conhecimentos voltados para a solucdo de problemas especificos e
envolve questdes e interesses locais, visando sua aplicacéo prética.

Ao que se refere ao tipo, esta pesquisa, principalmente devido a sua natureza e proposta,
com caracteristicas claramente multidisciplinares que se relacionam e se complementam com
estudos variados que abrangem os campos de conhecimento da Ciéncia da Informacéo, Ciéncia
da Computacdo, Linguagem Aplicada e Salide Humana, se constitui em uma pesquisa do tipo
exploratéria. A pesquisa exploratdria, conforme Gil (2002), tem como objetivo principal
familiarizar-se com o problema, tornando-o mais claro e construindo hipéteses. A maioria das
pesquisas exploratorias envolve levantamento bibliografico e andlise para promover a
compreensdo do tema em estudo.

Posto isso, esta pesquisa, além da exploracdo metodica dos dados de medicamentos e
de anotagdes de receituarios médicos em formato eletrénico e objetivando adquirir uma visdo
geral acerca das pesquisas mais recentes e técnicas de PLN e Grafos de Conhecimento, com o
intuito de conhecer o maximo das caracteristicas do dominio em questdo, foi fundamentada em
pesquisa e analise bibliografica pontual e ordenada, em livros, artigos, entre outras fontes de

literatura.
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Como pontuado, esta pesquisa foi balizada por um estudo de caso, onde 0s objetos de
estudo da pesquisa sdo modelos textuais de receituarios medicamentosos dos prontuérios
eletrénicos do HC de Marilia. Neste contexto, fica evidente o carater particular que objetiva
investigar as verdades relacionadas aos prontudrios desta instituicdo (ao que se refere a
recuperacdo e visualizagdo da informacdo de medicamentos descritos nestes).

Adicionalmente, a pesquisa tambem sugere um carater coletivo ou representativo da
investigacdo, sobretudo devido a estrutura padrdo que define todos os documentos do mesmo
modelo, bem como a ndo padronizacdo na formulacdo de anotacbes de texto livre em
determinados campos desses prontuarios eletrénicos. Para Patton (2002), o propdsito basico de
um estudo de caso é reunir informacdes detalhadas e sistematicas sobre um determinado
fendmeno. Nesse sentido, Yin (2001), argumenta que o estudo de caso € muito util para
investigar a teoria de novos conceitos e verificar como estes elementos tedricos sdo aplicados e
utilizados na pratica. Além disso, como destacado pelo mesmo autor, um estudo de caso néo
necessariamente requer observacdes diretas e detalhadas como fonte de evidéncias, e pode

combinar evidéncias quantitativas e qualitativas.

1.4.2 Apontamentos Teoricos e Préticos da Pesquisa

Ao que se refere as questdes teoricas desta pesquisa, e aos detalhes dos procedimentos
metodoldgicos aplicados neste trabalho, inicialmente, e em momentos especificos da pesquisa,
foi efetuada a composicdo do corpus do referencial tedrico/basico. Isso, por meio de uma
pesquisa bibliogréafica empreendida através de varias buscas nas bases de dados de periddicos
cientificos, a se saber, nas bases de dados: BRAPCI, Web of Science, E-lis, SCIELO,
ResearchGate, Google Académico e PubMed.

Os termos de buscas aplicados nas pesquisas foram: “Natural Language Processing” e
“Processamento de Linguagem Natural”; “Electronic Health Record” e “Prontuario Eletronico
do Paciente”; “Representation of Information Electronic Patient Records” e “Representacao da
Informacdo Prontudrio Eletronico do Paciente”; “Knowledge Graphs” e “Grafos de
Conhecimento”. A partir da coleta dos artigos, foi realizada a leitura eletiva (que se deu, tendo
como base, os objetivos e 0 problema de pesquisa), resultando na escolha de 31 artigos. Os
quais, por meio de leituras e estudos aprofundados, foram resumidos com o intuito de se
destacar: o problema de pesquisa, 0s objetivos, a metodologia, resultados e conclusdes finais
de cada artigo.

Ao que se refere a parte préatica/aplicada dessa pesquisa, esta teve inicio com a aquisicao

dos dados advindos de duas fontes especificas. A primeira delas foi o HCM, que por meio do
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grupo de estudos GIHC que compde a linha de pesquisa em “Informacdo e Tecnologia” da
Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho (UNESP) Campus de Marilia, através
do grupo de estudos HAIS pertencente ao Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de
Marilia, que disponibilizou modelos de anotacOes textuais de receituarios médicos.

A outra fonte de dados utilizada foi a Anvisa (Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitéria), que disponibiliza em seu site oficial a “lista de medicamentos similares e seus
respectivos medicamentos de referéncia”, atualizada até 11/05/2020, que, conforme o Didario
Oficial da Unido, lista os medicamentos referéncia e seus respectivos similares, organizados
em ordem alfabética do medicamento de referéncia. A lista é disponibilizada em formato PDF,
e, além de conter os nomes dos medicamentos, traz o principio ativo, o detentor do registro, a
forma farmacéutica, a concentracdo e a data da inclusdo de cada medicamento.

Com a aquisicdo dos referidos dados, iniciou-se o processo de anélise exploratoria e a
transformacéo dos dados. Onde os dados de modelos textuais de anotagdes medicamentosas
disponibilizados pelo HAIS foram analisados e reproduzidos para a constru¢do de um conjunto
de dados (dataset) contendo variados nomes de medicamentos, principio ativo, dosagem e
concentracdo. Este dataset serviu de base para o desenvolvimento das tarefas de PLN, onde, em
uma fase inicial, realizou-se a anotagdo desses medicamentos para a constru¢do de um modelo
automatico de reconhecimento e extracdo de entidades nomeadas e relacionamentos. As
anotacOes foram realizadas de forma semiautomatica utilizando a ferramenta open source
denominada “Label Studio”, que gerou um novo conjunto rotulado de dados textuais contendo
anotacOes de receituarios de medicamentos que foram exportados em um arquivo CSV.

A partir destes dados, foram criados pipelines de cddigo (defini¢cdes de implantacéo por
meio do codigo-fonte) com a linguagem Python, com o uso dos recursos da biblioteca SpaCy.
Por fim, o modelo foi avaliado e melhorado com ajustes de hiperparametros (parametros que
devem ser definidos para ajustar e treinar um modelo), e, finalmente, foi salvo e usado para a
extracao e persisténcia dos dados no banco de dados graficos denominado Neo4j, demonstrando
na préatica a viabilidade da aplicacdo do referido modelo. Ademais, os dados foram agregados
a outro grafo contendo todos os medicamentos da referida lista da Anvisa.

1.5 Estrutura da Pesquisa

Estruturalmente, este trabalho dissertativo esta disposto em oito se¢Bes que abordam os
temas constituintes da pesquisa. Onde a se¢do 1, intitulada “Introducdo”, além de introduzir e
delimitar o escopo da pesquisa, expde os principais desafios e as oportunidades. Nesta secéo,

também é detalhado o problema de pesquisa, a justificativa, objetivos gerais e especificos, bem
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como a metodologia aplicada para o desenvolvimento desta pesquisa e a presente estrutura da
pesquisa.

A secdo 2, denominada “Prontuarios Eletronicos do Paciente”, contém uma breve
introducdo histdrica do advento dos prontuarios eletronicos, sua adocdo e implementacao,
enquanto modelo padrdo, no Brasil. Expdem-se 0s conceitos principais desta ferramenta
informacional, evidenciando as oportunidades e os desafios que surgem a partir da gradual
adocdo deste modelo digital de coleta e armazenamento de dados e informacdes clinicas e
sociais de pacientes. Além de destacar a importancia da pesquisa voltada para a melhoria
constante desta ferramenta, visando uma melhor interoperabilidade e a integridade de dados e
informacdes clinica-médica-sociais de pacientes. Discorre, também, sobre a representacéo,
recuperacdo e visualizacdo da informacgéo no dominio especifico dos prontuarios eletrénicos do
paciente, apontando desafios e 0s esforcos necessarios para organizar e representar a
informagdo e o conhecimento contido nesses referidos sistemas.

Na se¢do 3, nomeada "Demandas Informacionais em PEP: Estudos Incluidos na Revisdo
de Literatura desta Pesquisa”, sdo apresentados 0s conceitos e atributos basicos da Ciéncia da
Informacdo destacando a organizacdo da informacdo e do conhecimento, assim como 0s
sistemas de organizacdo do conhecimento. Ainda nesta se¢do, visando uma andlise profunda
acerca das demandas informacionais dos prontuarios eletrénicos, é apresentado o corpus do
referencial teérico bésico, apresentando o resumo de cada um dos artigos componentes,
destacando pontos principais do problema de pesquisa, bem como objetivos, metodologia,
resultados e conclusdes de cada artigo. Com isso, pretende-se dar uma visao abrangente acerca
das demandas informacionais do PEP e das recentes pesquisas no dominio dos prontuérios
eletronicos do paciente, ao que se refere especificamente a recuperacao e representacdo do
conhecimento e das informacbes coletadas e armazenadas em sistemas de prontuarios
eletronicos. Bem como do uso de técnicas de extracdo de conhecimento de dados ndo-
estruturados, processamento de linguagem natural e grafos de conhecimento, aplicados a
recuperacdo e visualizacdo de informac&o de prontuérios eletronicos. Evidenciando, por fim, as
contribuicbes necessérias do campo da CI.

A secdo 4, intitulada “Representacdo da Informacdo e do Conhecimento”, traz um
historico geral de variados modelos de formalizacdo da informagdo e do conhecimento,
objetivando tracar o panorama historico da evolucdo destes até os Grafos de Conhecimento.
Especialmente, delineando detalhadamente os conceitos definidores destes, sua evolugéo
historica, aplicacbes e sua atual importancia na construgdo de sistemas inteligentes de

indexacdo, representacdo, recuperacdo e visualizacdo semantica e inter-relacionada da
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informacdo e do conhecimento. Com esse propdsito, em subsecdes, é discorrido sobre conceitos
fundamentais tedricos e estruturais de Ontologias, Redes Semanticas, frames, RDF, OWL e
Grafos de Conhecimento. Junto a isso, correlacionar e defender o uso de grafos de
conhecimento na recuperacao e visualizagdo da informacao de dados ndo-estruturados contidos
nos receitudrios dos prontuérios eletrénicos.

A secdo 5, nomeada “Processamento de Linguagem Natural”, trata sobre técnicas e
ferramentas de PLN voltadas para resolucdo de tarefas relacionadas ao reconhecimento e
extracdo de entidades nomeadas e relacionamentos, e como estas entidades (informacdes)
podem ser usadas para a construcao e atualizacéo de Grafos de Conhecimento, especificamente
a extragdo de textos ndo-estruturados de dominio clinico em prontuérios eletrdnicos.

A sec¢do 6, denominada “Modelo de Recuperagdo e Visualiza¢ao de Informacges de
Medicamentos”, apresenta os métodos para o desenvolvimento do modelo proposto para a
recuperacdo e visualizacdo da informacdo proveniente da extracdo de dados de anotagdes
textuais ndo-estruturadas de medicamentos descritos em prontuarios eletrénicos do paciente.
Adicionalmente, detalha a incorporacdo de um modelo estruturado em grafos de conhecimento
contendo medicamentos referéncias e seus respectivos similares, assim como o principio ativo
de cada medicamento. Além de descrever, detalhadamente, todos os recursos e procedimentos
executados para o desenvolvimento deste referido modelo.

A secdo 7, “Apresentacdo e Interpretacdo dos Resultados”, apresenta os resultados
alcancados da pesquisa e do modelo de recuperacdo e visualizacdo de medicamentos descritos
em prontuarios eletrénicos.

A segdo 8, “Discussdes e Argumentacdo", discorre sobre os principais problemas
abordados e a justificativa de uso de processamento de linguagem natural e principalmente, o
uso de grafos de conhecimento para representacdo dos dados de medicamentos, destacando
vantagens e beneficios do uso dessa formalizacéo e tecnologia.

A secdo 9, “Consideragdes Finais”, evidentemente, disserta as consideragdes finais a
respeito do desenvolvimento deste trabalho de pesquisa e do modelo, além de afirmar as

contribuigdes do projeto de pesquisa.
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2 PRONTUARIOS ELETRONICOS DO PACIENTE

Nesta se¢do, sdo apresentados 0s conceitos e as principais caracteristicas definidoras
dos prontuérios eletrénicos do paciente. Também traz consideracdes fundamentais acerca da
qualidade de dados coletados em prontuarios eletronicos, além de discorrer sucintamente sobre

a indexacao dos dados nestes referidos sistemas de informacao de dominio médico.

2.1 PEP: Conceitos e Principais Caracteristicas

O desenvolvimento e adocdo de novas tecnologias voltadas a coleta, organizacéo,
recuperagdo e gestdo da informacdo e do conhecimento, constitui-se em uma forma muito
objetiva de se promover a inovacgdo e, por conseguinte, a melhora efetiva no campo da salde.
Neste sentido, uma inovacdo muito importante a ser destacada é o advento dos Prontuario
Eletrénico do Paciente, ou simplesmente PEP. Os prontuarios eletrénicos, gradualmente, vém
sendo implementados e aprimorados nos servicos publicos e privados de satde.

O Prontuério Eletrénico do Paciente pode ser definido como um modelo I6gico-fisico
gue permite a criacdo, armazenamento e gestdo de colecdes heterogéneas de dados relacionados
ao historico geral do paciente. Esse sistema viabiliza novos padrGes de processos de
atendimento ao paciente e de pesquisa clinica e social, por meio da analise de dados.

O Prontuario Eletrénico do Paciente € um modelo de solucdo de software que foi
idealizado e desenvolvido de forma padronizada, objetivando otimizar os processos de coleta,
armazenamento e a recuperacdo dos dados médicos. Bem como de todas as informacGes que
estdo relacionadas a identificacdo social e ao processo de atendimento dos pacientes.
Idealmente, o PEP tem a prerrogativa de promover a modernizacdo dos servicos de saude
tornando-os mais integrados, interoperaveis e eficientes. Assim, otimizando a qualidade e a
rapidez de todo o processo e procedimentos envoltos no atendimento ao paciente.

No Brasil, o prontuario eletronico foi introduzido no ano de 2002 e, de acordo com as
orientacdes e determinacfes da Resolucdo CFM N° 1638/2002, o sistema deve seguir uma
estrutura padrdo que define todos os documentos do mesmo modelo. Sendo, como aponta a
referida resolucdo, “[...] um documento valioso para o paciente, corpo médico, institui¢des de
saude, e, finalmente, para iniciativas voltadas ao ensino, pesquisa e aos servigos publicos de
saude, além de se constituir em um instrumento de defesa legal” (BRASIL, 2002).

Desde sua implementagdo, enquanto modelo, o Prontuario Eletrénico do Paciente tem
rapidamente se instaurado como um recurso fundamental para a melhora e manutengéo do

sistema integrado de salde. Sendo utilizado como objeto de intermédio entre o corpo de
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profissionais de salde, o paciente e outros especialistas. O prontudrio eletrénico é reconhecido
como um documento multidisciplinar, abrangente e atemporal, devido a diversidade de
profissionais que registram informacdes e acessam seu contetido informativo. (CARVALHO,
2018).

As informagdes coletadas e armazenadas no prontuério eletrénico, conforme Galvéo e
Ricarte (2012), sdo heterdégenos, abrangendo uma grande “diversidade e especificidades
tematicas”. Logo, a lista de dados que podem ser coletados e armazenados nos prontuarios

eletronicos é verdadeiramente extensa e diversa, como destacam 0S autores:

“... identificagdo da instituicdo de satide que prestou e/ou estd prestando a assisténcia;
identificacfo do paciente, nimero de registro na instituicdo, nome civil, nome social,
local e data de nascimento, sexo, estado civil, nomes dos pais, nome do cOnjuge,
profissdo, responsavel, endereco residencial, telefones para contato, procedéncia do
paciente; lista de diagndsticos com respectivos cédigos de classificacao; histdricos das
doencas; informagOes sobre sistemas e aparelhos; doencas concomitantes; exame
fisico, peso, altura, estado geral, mucosas, pele, temperatura, pressdo sanguinea;
antecedentes pessoais e familiares; habitos alimentares e aspectos nutricionais;
condi¢des de trabalho e moradia; aspectos educacionais, psicoldgicos, sociais;
hipdteses de diagnostico; exames complementares; pareceres solicitados; condutas
adotadas; prescricdo (medicamentos a serem empregados pelo paciente, com dose e
horério de administracdo); retorno a assisténcia (instituicdo, dia e hora da nova
assisténcia); data e hora dos atendimentos recebidos pelo paciente; gravidez e parto;
processo e situacdo de nascimento; antibiogramas; anticorpos; audiometrias;
bacterioscopias; bidpsias; citologias; compatibilidade sanguinea; culturas; didlise
peritoneal; ecocardiografias; ecografias; eletroencefalografias; endoscopias; exames
micoldgicos; gasometria; hemodialise; hemograma; ionograma; provas de funcdo
hepatica e renal; quimioterapia; radiografias; radioterapia; tomografias
computadorizadas; internacdo; autorizacdo para realizacdo de procedimentos assinado
pelo paciente ou por seu responsavel; identificagdo da clinica de assisténcia ao paciente;
identificacdo da enfermaria e do leito de assisténcia ao paciente; procedimento pré-
anestésico, anestesia, e procedimento pds-anestésico; procedimento cirurgico; hora do
inicio e do fim do procedimento recebido; identificacdo, assinatura e registro do
profissional de salde que prestou assisténcia ou procedimento; encaminhamento do
paciente; assisténcia ambulatorial; atendimento de urgéncia; transferéncia do paciente
entre unidades; 6bito, necropsia e declaracdo de 6bito, dentre outras.” (GALVAO e
RICARTE, 2011, p. 81-82).

Nesse contexto, Galvdo e Ricarte (2012) reafirmam que a implementagdo dos
prontudrios eletrdnicos do paciente faz emergir inimeras e importantes oportunidades. Posto
que, enquanto rica fonte de informacéo, este vai muito além de um mero ferramental de
assisténcia médica ao paciente, se constituindo em uma fonte de dados fundamental para a
pesquisa, integracdo e a interoperabilidade de dados clinicos-socio-informacionais.

Deste modo, esta imprescindivel ferramenta de satde tem como objetivo principal a

modernizacdo digital de todo o processo informativo envolto no atendimento primario do
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paciente, contribuindo efetivamente para agilizar e otimizar a coleta e 0 acesso as informacdes
e ao perfil histérico da salde de um paciente. Em um esforco para otimizar o processo de
atendimento clinico e o atendimento médico ao paciente, e, desta forma, melhorar o nivel de
qualidade da satde de toda populacdo. Logo, os prontuarios eletrdnicos do paciente tém se
mostrado uma poderosa ferramenta médica de coleta, armazenamento e recuperagdo da
informagdo e do conhecimento médico e clinico-social, agregando, efetivamente, para a
inovacédo e otimizacdo de todo o processo de atendimento do paciente, e se constituindo em
uma inesgotavel fonte de dados e informacgdes que viabilizam um infindavel ndmero de
possibilidades de pesquisas cientificas de variados dominios do conhecimento.

Logo, fica evidente que a adocdo e a gradual implementacgéo dos prontuarios eletrénicos
do paciente resulta em inimeros beneficios, porém também traz consigo alguns desafios sendo
gue 0s mais importantes se relacionam com a qualidade e recuperacao dos dados. A qualidade
dos dados coletados no PEP costuma ser afetada pelo preenchimento de anamneses de forma
inadequada, por dados confusos, uso de siglas, abreviacgdes, uso de jargdes, etc. Ou seja, falta
de padrdo textual de preenchimento. Desta forma, a qualidade de dados é afetada por uma série
de possibilidades, impactando no ciclo de vida dos dados desde a coleta, armazenamento,
recuperacao e a representacdo da informacéo. Fazendo, inevitavelmente, emergir problemas de

ordem informacional que impactam a qualidade da prestacéo do servico de atendimento.

2.2 A Qualidade dos Dados de Prontuarios Eletronicos

Nos prontudrios eletrdnicos, a qualidade dos dados é um aspecto critico, posto que pode
ter um grande impacto na recuperacdo de informagdes. A qualidade dos dados coletados, se
imprecisos, incompletos ou inconsistentes, podem afetar a capacidade dos profissionais de
salde de acessar informacdes relevantes e importantes sobre os pacientes, de modo rapido e
preciso, 0 que pode ocasionar em atendimentos demorados, inadequados e conclusdes e
diagndsticos erroneos.

Assim, nesses sistemas, a qualidade dos dados é afetada ja desde 0 momento em que um
profissional da salde realiza o procedimento de coleta dos dados durante o processo de
anamnese. Nesse contexto, a coleta, organizacdo e armazenamento da informagdo nem sempre
sdo feitos de modo a facilitar a recuperagédo e visualizagdo desses dados. E, em um cenario
dindmico e, por muitas vezes, cadtico, como € o da salde publica, a tarefa de recuperagédo da
informagdo torna-se uma barreira para que o profissional da salde faga o atendimento, ou

realize um diagndstico, ou mesmo tenha uma melhor tomada de decisdo associada ao paciente.
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De acordo com Oliveira e Favaretto (2021), a eficacia dos prontuérios eletrdnicos esta
estreitamente vinculada a exceléncia dos dados coletados e armazenados. A baixa qualidade
dos dados, sobretudo no contexto da area da saude, acarreta efeitos adversos de longo prazo e
abrangéncia. Os autores enfatizam, adicionalmente, que quanto maior for a qualidade dos
dados, maiores serdo os beneficios tanto para os pacientes quanto para a instituicdo. Desse
modo, a qualidade dos dados desempenha uma funcdo primordial na obtencdo de resultados
significativos e na promocéo de uma assisténcia de saude de exceléncia.

Neste contexto, como pontuado, um fator real que contribui consideravelmente para a
diminuicdo da qualidade dos dados coletados e armazenados em sistemas de prontuérios
eletronicos, e, por conseguinte, afetando sua recuperacéo, sao os dados coletados e armazenados
em formato nao-estruturados, que compdem boa parte dos dados médicos coletados.

Os prontuarios eletronicos do paciente, de modo geral, contém informacGes que foram
registradas em campos puramente textuais, onde a coleta das informacGes é realizada em um
formato de dados nao-estruturados e sem nenhuma padronizacao sintatica ou semantica. Deste
modo, se constituindo, verdadeiramente, em uma situacdo que compromete a qualidade e a
integridade dos dados e informacgdes coletadas. Este aspecto particular dos prontuarios
eletronicos impacta decisivamente no processo de recuperac¢do da informacao clinica-social dos
pacientes, posto que, entre outras, faz com que os profissionais de atendimento médico
despendam consideravel tempo pesquisando nos dados historicos do paciente. Ou mesmo
fazendo com que informacBGes de suma importancia se percam no pProcesso, Ou passem
despercebidas, inviabilizando a objetividade do entendimento real da condi¢do do paciente.

Portanto, a capacidade de lidar com dados ndo estruturados é uma questdo importante,
pois afeta a eficacia da recuperacdo da informacdo. Dessa forma, a qualidade dos dados nédo
estruturados em prontudrios eletrdnicos é crucial para a 6tima recuperacdo de informacdes
relevantes, e pode ser aprimorada, entre outras, por meio de técnicas avancadas de recuperacdo
da informac&o. Como a utilizacdo de técnicas atuais de mineracdo de texto e processamento de
linguagem natural Gtil na extracdo de informacgdes relevantes a partir desses dados néo

estruturados.
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2.3 Recuperacéo e Visualizacéo da Informacéo em PEP

Como em qualquer campo do conhecimento, na abrangente area da salide as emergentes
tecnologias informacionais se fazem imprescindiveis nos mais diversos setores que compde o
sistema de saude, estando presente na area administrativa e de gestdo clinica-hospitalar. Bem
como na &rea de pesquisa cientifica voltada a descoberta e producéo de novos medicamentos e
de modelos de tratamentos medicos, no ensino e na pesquisa cientifica. Nesse cenario, fica
evidente que o desenvolvimento de sistemas de informacdo dedicados ao melhoramento
progressivo dos prontuarios eletronicos, especialmente visando otimizar a recuperagdo e
estruturacdo de variadas informacdes de pacientes, demonstra-se um fator prioritario.

Neste sentido, a construcéo de solucgdes para otimizar a recuperacao e representacdo das
informac@es coletadas e armazenadas em prontudrios eletrénicos constitui-se em um desafio
muito complexo frente a recuperacdo da informacdo de dados de pacientes. E essa
complexidade surge, sobretudo, porque os prontuarios eletrdnicos, além de campos de coleta
de dados estruturados, que sdo dados que possuem campos com valores ja pré-definidos,
também é composto por faixas de formularios que coletam dados e/ou informacdes puramente
compostas de textos livres, ou seja, textos ndo-estruturados e, portanto, ndo padronizados.

De acordo com Souza e Almeida (2019), as informacdes coletadas por meio de campos
de formularios puramente textuais em um formato de dados ndo-estruturado, se constitui em
uma barreira que, efetivamente, dificulta e prejudica a recuperacao e uso da informacéo clinica
de pacientes, especialmente para pesquisas. Em parte, essa dificuldade é evidente em pesquisas,
uma vez que, de acordo com Martha et al (2004), textos livres e ndo estruturados permitem uma
narrativa que pode variar amplamente, resultando em inconsisténcias entre os documentos.
Neste contexto, verifica-se que as anamneses contém, invariavelmente, problemas relacionados
a qualidade e rigor textual, e, como ja pontuado, contém: erros de digitacdo, ortogréaficos,
gramaticais, sinénimos, concordancias verbais, siglas, abreviagdes, termos médicos, entre
outros; assim, criando dificuldades consideraveis para o processo de recuperacao da informagéo
clinica.

Portanto, este aspecto dos prontuérios impacta de modo decisivo na recuperagdo dos
dados e informacdo clinica dos pacientes, o que, por fim, contribui negativamente para que o
corpo médico recupere os dados desejados. Fazendo com que se desperdice um tempo
consideravel filtrando no historico do paciente informacdes verdadeiramente importantes para

que, de forma objetiva, este entenda o contexto geral de atendimento e condigdo do paciente.
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Logo, fica evidente que o consideravel volume de dados do tipo textual livre inseridos
diariamente em prontuarios dos pacientes faz com que a tarefa de recuperacdo dessas
informacdes fique cada vez mais invidvel de ser realizada de forma puramente humana.

Assim, em meio a esse imensuravel montante de dados de anotacGes nao-estruturadas,
as tecnicas e modelos computacionais inteligentes, voltados tanto para estruturacdo e
representacdo de dados como para o processamento de linguagem natural, se apresentam como
ferramentas eficientes e imprescindiveis para recuperar, estruturar e, desta forma, desbloquear
muito do conhecimento médico e social oculto nos grandes conjuntos de dados clinico-sociais
ndo-estruturados contidos nos prontuérios eletrdnicos de paciente (LIU et al, 2012).

A estruturacdo eficiente de textos contribui para otimizacéo do acesso e recuperacao da
informacdo, posto que promove uma compreensao e inteligibilidade rapida e natural. Assim,
conforme apontado por Valentim et al (2010), os dados e informac6es coletados e armazenados,
quando estruturados de forma adequada, tém o potencial de fornecer informacdes relevantes
para quem oS acessa, 0 que, por sua vez, auxilia na construgdo do conhecimento por parte do
usuario.

O objetivo primevo dos prontuérios eletrénicos € o de otimizar e facilitar a recuperacao
das informacdes do paciente, agilizando os processos e melhorando a produtividade e os
servicos de atendimento ao paciente. Logo, o uso de técnicas para facilitar a recuperagdo da
informacao torna-se crucial. Sendo um fator crucial no esfor¢o para melhorar a recuperagéo da
informacdo dos pacientes, especialmente as derivadas de fontes ndo-estruturadas de dados.
Nesse esforco, os denominados Grafos de Conhecimento em conjunto com técnicas modernas
de Processamento de Linguagem Natural ou (PLN) baseadas em Aprendizado de Maquina,
despontam como ferramentas eficientes capazes de promover, de modo otimizado, a
recuperacdo e a representacao clara e intuitiva da informacéo e do conhecimento clinico.

Nesse contexto, um aspecto muito importante ao que se relaciona a informacgao médica
contida nos Prontuarios Eletrénicos dos Pacientes é como a informacdo e/ou conhecimento de
ordem clinica é organizado e representado nesse tipo de sistema de registros médicos. De
acordo com Brascher e Café (2010), a organizacdo do conhecimento é um processo de
modelagem que busca criar representacbes do conhecimento. No ambito da Ciéncia da
Informacéo, a representacdo da informagdo e do conhecimento basicamente esté relacionada
com as formas de simbolizar a informacdo e o conhecimento.

Nos Prontuarios Eletrénicos dos Pacientes, a representacdo da informacdo e do
conhecimento essencialmente objetiva a otimizacdo da interoperabilidade seméantica. Nesse

sentido, um aspecto impotente é a semantica de dados, ou modelo de dados semanticos, que,
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devido seu alto potencial de integracdo, tem, cada vez mais, se constituido como uma
caracteristica padrdo no desenvolvimento de tecnologias e sistemas de software informacional,
como 0s PEPs. Isso porgue esses denominados sistemas semanticos objetivam atender aos
anseios constituintes da denominada Web Semantica. E, portanto, visam disponibilizar dados
em um formato padréo, acessivel e gerenciavel, onde os dados ou conjuntos de dados sejam
sempre disponibilizados de forma inter-relacionada. Ou seja, objetivam disponibilizar dados
altamente vinculados, em um modelo onde dados essencialmente incluam informacdes de base
semantica que dé significado aos dados e seus relacionamentos (W3C, 2021).

No cenario atual, com os PEPs revolucionando o armazenamento e gerenciamento de
informacdes de pacientes, a recuperacdo de informacGes valiosas (como informacgdes de
medicamentos) a partir de textos ndo estruturados e semiestruturados nesses sistemas
eletrénicos continua sendo um desafio significativo. Posto que, hoje, de modo geral, métodos
manuais sdo predominantemente utilizados para recuperacdo, os quais sdo demorados,
propensos a erros e dificultam a tomada de decisGes eficientes. Para superar essas limitagoes,
entende-se com essa pesquisa que a integracdo de técnicas de processamento de linguagem
natural (PLN) e grafos de conhecimento ao processo de recuperacdo oferece uma solugédo
promissora, especialmente para a recuperacdo de dados e informac6es de medicamentos.

Deste modo, entende-se que as limitagcdes atuais da recuperacdo ndo automatizada
implicam na demora e intensidade de trabalho, uma vez que extrair informacgdes de textos néo
estruturados nos PEPs frequentemente requer que profissionais de saude revisem e analisem
manualmente cada registro, o que exige um investimento significativo de tempo e esforco. Ha
também a falta de escalabilidade, posto que, a medida que o volume de dados médicos
eletrdnicos continua a crescer, os métodos de recuperacdo manuais se tornam cada vez mais
inadequados para lidar com a analise de dados em grande escala de forma eficiente. E, por fim,
h& a propensdo a erros e inconsisténcias, ja que a recuperacdo baseada em seres humanos é
suscetivel a erros, inconsisténcias e variabilidade entre anotadores, afetando a confiabilidade e
a precisao das informacdes extraidas.

Logo, a recuperacdo de informagdes de textos ndo estruturados de PEPs é atualmente
ndo automatizada e altamente propensa a erros. Para melhorar esse processo, é possivel utilizar
técnicas de processamento de linguagem natural (especialmente, a tarefa de reconhecimento e
extracdo automatizada de entidades e relacionamentos) e a estruturacdo em grafos de

conhecimento para desbloquear todo o potencial dos PEPs e melhorar os resultados.
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2.4 Receituarios de Medicamentos em Prontuérios Eletrénicos

Dentre as diversas informacGes geradas e contidas em um prontuério de paciente, a
prescricdo ou receituario de medicamentos € um dos elementos informacionais mais
fundamentais contendo informacdes detalhadas, como dosagem, posologia, duracdo do
tratamento e informagdes adicionais relevantes. Desta forma, os receituarios eletronicos de
medicamentos constituem-se em uma parte essencial desses sistemas, registrando as prescri¢oes
médicas e desempenhando um papel crucial na troca de informacdes entre os profissionais de
saude envolvidos no cuidado ao paciente. A digitalizacdo e armazenamento desses receituarios
trazem vantagens significativas, posto que permitem uma facil modificacdo dos dados, o que
possibilita manter as informacdes sobre medicagdes sempre atualizadas.

Além disso, a prescricdo eletronica, de acordo com Neumamm et al. (2023), tem como
objetivo principal a seguranca do paciente e o uso racional de medicamentos, prevenindo erros
de prescrigédo e uso e prevenindo danos. Oliveira et al. (2022) destacam que as tecnologias e
sistemas informatizados, como o prontuario eletrénico, promovem a assisténcia farmacéutica
no Brasil, melhorando a qualidade e seguranca dos servicos de saude e reduzindo danos ao
permitir 0 uso consciente de medicamentos. Bem como possibilitar a integracdo desses dados
com outros sistemas de satde, permitindo uma visdo mais completa do histérico do paciente.

O receituario de medicamentos em prontuarios eletrénicos do paciente abriga uma

variedade de informacdes relevantes e dados fundamentais, incluindo:

e Nome do paciente: O nome completo do paciente é sempre incluido na
prescrigdo para garantir que o medicamento seja prescrito para a pessoa correta;

e Nome do medicamento: O nome completo do medicamento, incluindo a
dosagem e a forma (comprimido, capsula, liquido etc.), € importante para
garantir que o medicamento correto seja fornecido;

e Posologia: A posologia indica a frequéncia com que o medicamento deve ser
tomado, bem como a quantidade a ser tomada;

e Duracgdo do tratamento: A duracdo do tratamento também é importante para
garantir que o paciente continue a tomar o medicamento pelo tempo necessario
para que seja eficaz;

e Indicacdo: A indicacédo é a razdo pela qual o medicamento esta sendo prescrito.
Isso ajuda a garantir que 0 medicamento correto seja prescrito para tratar a

condi¢cdo médica adequada;
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e Contraindicacfes: As contraindicagdes indicam quais pacientes ndo devem
tomar determinado medicamento e os efeitos colaterais que podem ocorrer em
pacientes que tomam o medicamento;

e InteracGes medicamentosas: As interacdes medicamentosas ocorrem quando
dois ou mais medicamentos sdo tomados juntos e podem interferir uns com os
outros. Essa informac&o é importante para evitar interac@es prejudiciais;

e Observacoes: As observacGes podem incluir informacg6es adicionais sobre o
medicamento prescrito, como instrucdes especiais de administracdo ou

informacdes sobre efeitos colaterais especificos que o paciente deve estar ciente.

Como listado, as prescri¢cbes em prontuarios eletrénicos contém informacdes relevantes
para a seguranca e eficacia do atendimento e do tratamento dos pacientes. De modo geral, todas
essas informacBes sdo elementos basicos para garantir que o médico monitore o progresso do
tratamento ao longo do tempo. Sendo, da mesma forma, como pontuado, cruciais para promover
uma comunicacao eficaz entre os profissionais de satde envolvidos no cuidado ao paciente.

Diante disso, entende-se que a analise e recuperacao dos dados contidos nos receituarios
eletrénicos tém o potencial de melhorar as praticas clinicas em diversos aspectos. Por exemplo,
a identificacdo de padrdes na prescricdo de medicamentos pode fornecer insights valiosos sobre
o tratamento de pacientes individuais e em larga escala. 1sso permite a identificacdo de
abordagens terapéuticas eficazes, provendo melhores resultados para os pacientes.

A recuperacao de dados e informacdes desses receituarios de medicamentos pode ajudar
a melhorar as préticas clinicas, prevenir erros medicamentosos e fornecer dados valiosos sobre
um ou um conjunto de pacientes. Além disso, a analise e recuperacdo de dados de receituarios
eletronicos pode auxiliar na prevencao de erros medicamentosos, pois, ao identificar possiveis
interacdes medicamentosas, alergias do paciente, entre outros, os profissionais de satde podem
tomar medidas preventivas adequadas. A deteccdo precoce de erros de prescri¢do e a promogao
de praticas seguras de medicacgdo sdo de vital importancia para evitar danos aos pacientes.

Desta forma, a recuperac¢ao de informacdes sobre medicacdo do paciente sdo cruciais
para os cuidados de saude. No entanto, cerca de 80% dessas informagdes estdo contidas em
texto ndo estruturado gerados em prontuarios eletrénicos, tornando a extracdo manual dificil e
demorada. Portanto, é de suma importancia extrair e estruturar mencdes de medicamentos e
suas informacOes relevantes, como dosagem, concentracdo, frequéncia, duracdo e via de
administracao, entre outras (Jouffroy etal., p. 1, 2021). Assim, é essencial destacar, e de acordo

com Neumamm et al. (2023), que a automacdo na coleta e registro estruturado de dados
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relacionados a prescricdo e uso de medicamentos possibilita analises mais completas, confiaveis
e &geis. Isso facilita a tomada de decisdo tanto no contexto clinico (uso racional de
medicamentos, seguranca do paciente, etc.) quanto no contexto de gestéo.

Logo, a andlise e recuperacdo dos dados e informacGes contidos nesses receituarios de
medicamentos podem trazer beneficios significativos para a &rea da satde, ajudando a prevenir
erros de administracdo de medicacOes, aprimorar as recomendacdes de medicamentos e as
praticas clinicas e fornecer insights valiosos sobre o tratamento de pacientes de forma
personalizada e/ou, de modo geral, em larga escala. Esta pesquisa se concentra na construcao
de um modelo para a recuperacdo e estruturacdo de informacdes de medicamentos,
especificamente informacdes relevantes, como: nome de medicamentos, dosagem,
concentracdo, frequéncia de administracdo. Porém, enquanto modelo, este pode ser ampliado e
usado para recuperar outras informacdes importantes, conforme descritas na lista anterior.

Posto isso, e como pontuado no capitulo 1.1, a recuperacéo e visualizacdo de dados de
medicamentos nos prontuarios sdo aspectos cruciais para a solu¢éo do problema abordado nesta
pesquisa. Compreende-se, entdo, que a identificacdo, extracdo e estruturacdo de informacdes
sobre medicamentos presentes nos prontuarios possibilitam um acesso mais efetivo as
informacdes relevantes contidas em textos ndo estruturados ou semiestruturados. Ao extrair
informacgdes como nomes de medicamentos, concentracdo, forma e posologia dos prontuarios,
é possivel desenvolver e aprimorar visualizagdes detalhadas do perfil médico de cada paciente.
A visualizacdo dos dados de medicamentos desempenha um papel crucial na compreensao das
relacBes entre diferentes medicamentos e suas caracteristicas. Assim, a0 mapear essas
informacgdes em gréaficos ou outras representacdes visuais, € possivel identificar e recuperar
informacdes de medicamentos e, principalmente, informagdes de medicamentos similares.

Considerando o problema em questdo e com o intuito de alcancar os objetivos
estabelecidos, o escopo desta pesquisa concentra-se no problema de recuperacéo e visualizagéo
dos seguintes dados de medicamentos: nomes de medicamentos de referéncia e de seus
similares, principio ativo, concentragdo, forma e posologia. Pois, entende-se que a identificacdo
e estruturacdo desses dados séo elementos essenciais para a construgdo de visualizacGes e de
um sistema de recomendacdo de medicamentos similares. Além disso, a identificagdo e
visualizacdo dos dados de medicamentos podem ser expandidos de forma indefinida, a partir
dessas, e de maneira evolutiva, vindo a oferecer varias ramificagdes importantes para a consulta
automatica de informacBes relacionadas a medicamentos. E fundamental ressaltar que a
capacidade eficiente de identificar e visualizar os dados de medicamentos nos prontuarios € de

extrema importancia, pois afeta diretamente a qualidade e o tempo de atendimento.
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3 DEMANDAS INFORMACIONAIS EM PEP: ESTUDOS INCLUIDOS NA REVISAO
DE LITERATURA DESTA PESQUISA

Em cada artigo cientifico selecionado e analisado para compor o corpus documental
desta revisdo de literatura, além de pesquisas que contemplam a organizacg&o, representacéo e a
recuperacdo da informacdo em sistemas de prontuarios eletrénicos do paciente, foram
obrigatoriamente, como critério de eletividade, selecionadas pesquisas académicas que
investigaram o uso de técnicas atuais de Processamento de Linguagem Natural e/ou do uso de
Grafos de Conhecimento no contexto dos prontudrios eletrénicos dos pacientes.

Desta forma, para uma selecdo sistematizada de literatura, as analises integrais das
producdes cientificas foram orientadas por categorias que apontam para as possiveis
contribuicdes da Ciéncia da Informacéo. Isso baseando-se no trabalho de Galvédo e Ricarte
(2012), que, em suas pesquisas, fizeram um levantamento profundo de demandas
informacionais necessarias relacionadas ao prontudrio eletrénico do paciente. Desta forma,
conforme as demandas identificadas pelos referidos autores, foram selecionados estudos
relacionados a: aquisicdo da informacdo, preservagdo da informacdo, identificacdo da
informacdo, selecdo da informacdo, organizacdo da informacdo, andlise da informagdo e
comunicacdo da informacao.

Onde, conforme Galvao e Ricarte (2011):

A Aquisicdo da Informacdo se relaciona ao ato de projetar, validar e implementar
metodologias inerentes aos processos, fluxos, compartilhamento e troca de informacoes. Que,
de acordo com Galvédo e Ricarte (2011), constitui-se, atualmente, em uma demanda, por parte
dos profissionais da informacdo, para a recepc¢do de dados e informacdes oriundos de contextos
externos aos prontuarios eletrénicos e, portanto, externo a propria instituicao de salde.

A Preservacdo da Informagéo refere-se aos meios e formas de armazenamento e
preservacédo da informacao, especialmente da informacao digital, diante da fragilidade inerentes
a preservacdo de documentos digitais, bem como a problemas relacionados & integridade da
informacao e a veloz obsolescéncia das tecnologias digitais. Assim, conforme Galvéo e Ricarte
(2011), ha uma genuina preocupacdo quanto ao controle de situagdes ambientais ou
tecnoldgicas inadequadas que pode levar a perda de dados contidos tanto no prontuario
eletrbnico do paciente como em outro objeto informacional pertencente ao campo da salde.

A ldentificacdo da Informacdo relaciona-se as possiveis contribuigdes para a aplicacéo
da técnica computacional (como de processamento de linguagem natural e de estruturacdo da
informacdo em grafos de conhecimento) em prontudrios eletronicos. Logo, consiste no processo

de identificacdo para organizacdo e recuperacdo da informagdo, sendo necesséria a correta
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classificacdo e/ou descriminacdo de informacdes inerentes a pacientes, comorbidades,
medicamentos, procedimentos, entre outros. Assim como procedimentos, relacionados a
validacdo e implementacdo de metodologias para registros e associacfes de instrumentos de
apoio terminoldgico ao prontuario (Galvao e Ricarte, 2012).

A Selec¢do da Informacéo, por sua vez, esta relacionada com a constante necessidade do
estabelecimento de padr@es, politicas e/ou critérios de selecdo e atualizagdo das informacdes a
serem registradas e recuperadas dos prontudrios eletronicos. Conforme Galvao e Ricarte (2011),
essa necessidade de selecdo de dados e informacgfes que compdem o prontuario se justifica
diante das constantes mudangas tecnolégicas, cientificas e politicas no campo da salde.

A Organizagéo da Informag&o, conforme Galvéo e Ricarte (2011) faz, evidentemente,
referéncia a organizacao da informacdo, mas também, no contexto dos prontuarios eletrénicos,
se refere a recuperacdo da informacdo. Desta forma, no referido contexto se trata de uma
atividade, essencialmente, voltada para a localizacdo de dados e informagOes variadas e
necessarias ao 6timo atendimento do paciente, bem como para o uso desses dados e informacdes
para a pesquisa e ensino em salde e em ciéncias politico-sociais.

A Anélise da Informacao, por sua vez, faz referéncia aos processos ligados a analise e a
sintese da informac&o contida em prontuérios eletrénicos dos pacientes. Dos quais, de acordo
com Galvao e Ricarte (2011), podem ser coletados e/ou reunidos dados e informacoes
especificas de um paciente no momento da assisténcia ou atendimento médico, especificamente
visando um melhor e otimizado atendimento ao paciente. E, de modo geral, promovendo o
efetivo aprimoramento dos processos de gestdo, assim como balizando a criacdo de politicas
publicas de saude, baseadas essencialmente em dados concretos e factuais.

A Comunicacéo da Informacao, finalmente, se relaciona com o planejamento, traducgéo,
harmonizacdo e a manutencdo de nomenclaturas clinicas. Que, conforme Galvdo e Ricarte
(2011), padroniza aspectos essenciais para o contexto da salde de modo geral. Entre outras,
possibilitando a observacdo de terminologias e entidades de anotagcdes de prontuarios
eletrénicos que podem ser compreendidas por equipes multiprofissionais a qualquer tempo.

Posto isso, segue 0 resumo dos 31 artigos componentes do corpus documental que,
cientificamente, fundamenta esta revisdo de literatura, que relaciona, especialmente, a
recuperacdo da informacdo no contexto dos prontuérios eletronicos por meio de técnicas
avancadas de processamento de linguagem natural e dos denominados grafos de conhecimento.

Galvao e Ricarte (2012), em sua pesquisa, fizeram um levantamento de demandas
informacionais e tecnoldgicas para otimizacdo da formulagdo da informacdo contida em

prontudrios eletrénicos do paciente, buscando identificar como dadas demandas podem conter
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a resolucdo de problemas por meio de conhecimentos provenientes da area da ciéncia da
informacdo. A metodologia empregada pelos autores constitui-se em uma reviséo de literatura
relacionada aos prontuarios eletrénicos e conexdes com a ciéncia da informacdo. Com esse
propdsito, foram pontuadas observacOes relacionadas ao uso de prontuarios eletrénicos em
diferentes suportes e instituicdes, sendo que a pesquisa teve um olhar multidisciplinar contando
com a participacdo de profissionais da satde, ciéncia da informacéo e tecnologia da informagao
(TI), bem como gestores e pesquisadores que fazem uso de documentos de prontuarios. Nesse
contexto, os autores observam que ha demandas de ordem informacional e tecnoldgica
relacionadas ao processo de geracdo, comunicacdo, identificacdo, selecdo, aquisigéo,
organizacao, recuperacdo, entre outras. Conclui-se, assim, que o prontuario eletrénico apresenta
demandas no campo de atuacéo de profissionais da informacdo, constituindo-se como uma area
de pesquisa onde a ciéncia da informacdo pode dar uma contribuicdo relevante, auxiliando
efetivamente para que o campo da salde amplie e aperfeicoe teorias e metodologias
relacionadas a recuperacao da informagéo.

Souza e Almeida (2019) investigaram formas de descrever conexdes com terminologias
médicas padronizadas advindas de dados clinicos de textos livres de prontuarios eletronicos e,
assim, promover a recuperacdo de referidos dados por meio de ontologias e vocabularios
controlados. Os autores apontam que boa parte dos dados disponibilizados em prontuérios
eletronicos compde-se de textos ndo-estruturados, o que, de acordo com 0s mesmos, impde
fortes barreiras a serem transportas para a utilizacdo otimizada dos dados clinicos, tanto para
tratamento como para pesquisa. Conclui-se que os dados de texto livre, ou seja, ndo-
estruturados em anotacGes médicas, contém grande variedade de sindnimos, acrénimos e
peculiaridades, dissociadas de terminologias médicas padronizadas, resultando em
complicacdes e tornando extremamente complexa a recuperacao das informacoes.

Schrodt et al (2020) buscaram, com o seu trabalho, analisar o uso de grafos de
conhecimento para representar e recuperar informacdes clinicas de pacientes advindos de
prontuérios eletrénicos, nesse sentido, investigaram as principais inovacées em dado campo,
com o intuito de apresentar um panorama geral. Foi empregada uma metodologia de reviséo
sistematica de literatura e meta-andlises. Os resultados demonstram que os grafos de
conhecimento atualmente tém sido amplamente empregados para representar o conhecimento
e a informacéo contida em prontuarios eletronicos, tanto informacéo de dados temporal e casual
como dados bioldgicos e heterogéneos, como informagdes sobre doencgas e tratamentos. Em

conclusdo, a pesquisa mostrou que 0 uso de grafos de conhecimento para representar
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informagdes de dados clinicos de pacientes é uma técnica muito promissora, possibilitando
diferentes formas de uso para construcdo do conhecimento a partir dos prontuarios eletronicos.

Wang et al (2020) desenvolveram um grafo de conhecimento para a representacéo da
informacdo clinica direcionada a prevencdo de diabetes tipo 2. A construcdo do grafo foi
fundamentada em uma abordagem baseada na medicina orientada em evidéncia. O grafo
construido representa, por meio de entidades e relacionamentos, sintomas associados a doencas,
onde palavras-chave extraidas de dados de prontuérios relacionam diabetes do tipo 2, extraindo
caracteristicas e fatores de risco. A metodologia consistiu na coleta de dados que englobam
pesquisas clinicas relacionadas a inUmeras doencas associadas ao diabetes tipo 2. Procedeu-se
a extracdo de caracteristicas e fatores de risco, assim como tratamentos e testes, e, por fim, deu-
se a construcdo do grafo de conhecimento. Concluiu-se, entdo, que os denominados grafos de
conhecimento, fundamentados em base de dados baseada em dominio podem fornecer
informagdes qualificadas e, assim, servir como uma ferramenta de apoio a decisdes de
tratamento e prevencao de doencas, como diabetes do tipo 2.

Jackson et al (2016), em seu trabalho, fizeram uso de processamento de linguagem
natural para extrair dados de sintomas de doencas relacionadas a problemas mentais graves,
visando utilizar os dados obtidos para a realizacdo de pesquisas na area de salde mental. A
metodologia utilizada se baseou no desenvolvimento, bem como na validacdo dos dados e
informacdes extraidas dos textos médicos contidos em prontuarios eletrénicos, objetivando a
identificacdo de possiveis sintomas. Os resultados mostraram uma consideravel eficacia, posto
gue sintomas de doencgas mentais graves foram identificados por uma equipe de psiquiatras com
base em caracteristicas linguisticas em registros. Conclui-se, assim, que a aplicacdo de técnicas
de processamento de linguagem natural em textos clinicos relacionados a doengas mentais
graves pode contribuir eficazmente para a extracdo de uma extensa gama de sintomas e doencas
mentais.

Chase et al (2017) analisaram, em sua pesquisa, a possibilidade de aplicacdo de técnicas
de processamento de linguagem natural em dados disponiveis em prontuarios eletrénicos do
paciente para identificar sintomas relacionados a doenca de Esclerose Multipla a partir de sinais
e sintomas identificados em dados de pacientes. A metodologia adotada consistiu na extragdo
de dados e informacgdes advindas de anotacOes clinicas de pacientes, como também no
mapeamento de classificacao de termos clinicos. Os resultados obtidos indicam que a aplicacéo
de técnicas e algoritmos de processamento de linguagem natural pode alcangar uma
considerdvel precisdo na previsdo baseada em sinais e sintomas relacionados & Esclerose

Multipla. Concluiu-se que a aplicacdo de processamento de linguagem natural melhora
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consideravelmente a precisao de diagndstico prévio de referida doenca, posto que um modelo
de previsdo baseado em dada técnica pode prever precocemente 0s primeiros sinais e sintomas
dos pacientes.

Li et al (2020) analisaram os procedimentos sistematicos e eficientes para a criacdo do
grafo de conhecimento a partir de dados, denominados como dados do mundo real, provenientes
de prontuérios eletronicos do paciente em grande escala, considerando-os como método de
representacdo e aprimoramento do conhecimento fundamental para representar as varias
entidades e relacionamentos, ao que tange o aprimoramento dos sistemas médicos apoiados por
inteligéncia artificial (1A) e sistemas de apoio a decisédo clinica para diagndstico e tratamento.
Os autores destacaram a tentativa de trabalhos anteriores pela busca do avango e
desenvolvimento de um grafo de conhecimento automéatico com o uso de técnicas de
processamento de linguagem natural (PNL) para extrair o conhecimento automatico de
prontuarios eletronicos e reduzir esforcos manuais. A metodologia aplicada na pesquisa
abrangeu um conjunto de dados originais incluidos por visitas clinicas ndo identificadas e dados
de diversos pacientes, e foram consideradas as etapas para o procedimento de constru¢do do
grafo de conhecimento, isso desde o reconhecimento de entidade, normalizacdo de entidade,
extracdo de relacdo, céalculo de propriedade, limpeza de graficos, classificacdo de entidades
relacionadas até a incorporacdo de graficos. E, também, uma nova estrutura quadrupla para
representar o conhecimento médico e o algoritmo de traducdo probabilistica em hiperplanos
usado para aprender a incorporacdo do grafo de conhecimento gerado. Os resultados
evidenciaram que o grafo de conhecimento utilizado para a representacdo de todas as entidades
e relages mostrou-se eficaz usando o agrupamento de doencas, 0 que permite aos profissionais
da &rea da saude localizarem e visualizarem rapidamente as principais informacdes dos registros
do prontuario do paciente com alta qualidade. Concluiu-se, entdo, que os grafos de
conhecimento possuem grande potencial em fornecer efetivamente informac6es qualificadas e
servir como uma ferramenta de apoio a decisdes voltadas a representacdo do conhecimento de
dominio especificos.

Jagannatha et al (2019), em seu trabalho, buscaram descrever a medicagdo, bem como
0s eventos adversos a medicamentos relatados em dados provenientes de prontuarios
eletrénicos do paciente, visando dar uma viséo geral de medicacéo, indicacdo medicamentosa
e eventos adversos. A metodologia consistiu no uso de técnicas de reconhecimento de entidades
nomeadas que identificam medicamentos especificos, como também algumas caracteristicas,
como indicacdo, dosagem, duracdo da medicagéo, frequéncia de uso e gravidade. O resultado

indica que o0 uso de técnicas e algoritmos de processamento de linguagem natural mostram-se
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como uma possivel solucao para resolver problemas relacionados a detec¢do automatica e de
alta precisdo de eventos adversos provocados por medicamentos, sendo relevantes para a
seguranca do medicamento aplicado. Conclui-se que, embora haja muito espaco para avancos
na area, 0 uso de técnicas de processamento de linguagem natural apresenta, notavelmente,
melhorias na resolucdo de problemas relacionados aos dados e informacGes de ordem
medicamentosa.

Kormilitzin et al (2021), em seu trabalho, buscaram treinar o0 modelo baseado em
processamento de linguagem natural para recuperar dados de textos nao-estruturados de
pacientes que foram a principio anotados a mao e posteriormente digitalizados. Este modelo foi
treinado visando o reconhecimento de sete categorias, a se saber: nomes de medicamentos, vias
de administracdo, frequéncia, dosagem, forca, forma e duracdo. Basicamente, a metodologia
usada consistiu em treinar o modelo de processamento de linguagem natural usando dados
clinicos de anotac¢des de textos livres de uma colecdo de 2 milhGes de registros de pacientes.
Os resultados apontam que, mesmo com a considerdvel semelhanca entre os conjuntos de dados
utilizados, é fundamental um ajuste rigoroso de dominio para se obter resultados e previsfes
mais precisas. Conclui-se que o processamento de linguagem natural baseado em aprendizagem
de transferéncia tem um papel fundamental na criacdo de modelos de previsdo aplicavel em
dominios heterogéneos, dentro do contexto de recuperacdo de dados clinicos de prontuérios de
pacientes.

Turki et al (2022) empreenderam um estudo sistematico e aprofundado em relacdo aos
desafios e oportunidades no aspecto de coordenar esfor¢os para estruturar e formalizar o
conhecimento relacionado aos dados da pandemia de COVID-19, por meio da rede
interconectada, multidisciplinar e a natureza internacional da pandemia e uso de grafos de
conhecimento de origem coletiva. A metodologia aplicada no estudo consistiu no uso da
plataforma Wikidata como base de conhecimento aberto, colaborativo e indisciplinar,
disponivel no formato RDF, que pode ser consultado de forma eficiente usando SPARQL, uma
linguagem de consulta semantica para extrair dinamicamente informacdes triplas de graficos
de conhecimento em grande escala. Os resultados apontam a possibilidade de potencializar e
sistematizar o conhecimento de forma computavel com o propésito de identificar e acelerar a
resposta ao patdgeno e futuras epidemias atraves da integralizacdo e representacdo de
informacdes multidisciplinares disponivel no formato RDF (Resource Description Framework)
padronizado, no qual os dados séo organizados em entidades e os relacionamentos associados
a doencas infecciosas, patdgenos subjacentes, a pandemia resultante e topicos relacionados.

Conclui-se, desta forma, que o grafo de conhecimento criado para o COVID-19 no Wikidata
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pode ser visualizado e explorado para propdsitos como o0 apoio a tomada de decisdo, bem como
0 mesmo possui potencial para desenvolver-se com qualidade e abrangéncia, suportando outros
tipos de informacGes tanto no dominio de pesquisa educacional quanto académica.

Zeng et al (2018), em sua pesquisa, investigaram a efetividade do uso de um algoritmo
de processamento de linguagem natural em prontuarios eletrdnicos. A metodologia empregada
constituiu-se na extracdo de informacGes de dados clinicos contidos em prontuarios eletrénicos
do paciente por meio do uso de técnicas computacionais de PLN, e foi fundamentada em uma
estrutura sintatica e semantica. Os resultados evidenciam que a aplicacdo de algoritmos e
técnicas baseadas em processamento de linguagem natural, podem contribuir de modo
significativo para a extracdo de entidades nomeadas, bem como suas relagfes com categorias
clinicas, desta forma otimizando a caracterizacdo das relacGes de recursos em narrativas
clinicas. Conclui-se que o ajuntamento de fontes heterogéneas de dados para construcdo de um
dataset abrangente traz em si o potencial para melhorar de modo significativo o desempenho
do modelo de extragéo de relagdes.

Benicio (2020) buscou identificar dificuldades existentes no processamento e
recuperacdo de dados de textos clinicos ndo-estruturados e entender a relevancia do uso de
novas técnicas computacionais baseadas em processamento de linguagem natural para a
recuperacdo de informacdes. Para isso, propds uma ferramenta de recuperacdo de termos
médicos das anamneses de prontuarios eletrénicos, visando a estruturacéo de forma a relacionar
com padrdes de diagndsticos patoldgicos. Os resultados apontam que o uso de referidas técnicas
de PLN baseadas em estruturas sintaticas e semanticas para extracdo de dados promove a
geracgdo de informacdes mais compreensiveis e padronizadas. Conclui-se, assim, que métodos
de processamento de linguagem natural e mineracdo de texto, podem sanar problemas
relacionados a recuperacdo de dados advindos de textos ndo-estruturados de anamneses clinicas
de prontuarios eletrénicos, levando a extracdo de dados mais compreensiveis e padronizados.

Sun et al (2021), em sua pesquisa, investigaram o uso de openEHR, ou seja, de
especificacdo de padrdo informatizado em saude, para 0 gerenciamento, armazenamento e
recuperacdo de dados clinicos em prontuérios eletrénicos de pacientes, objetivando aperfeicoar
a interoperabilidade seméntica de informacdes e resolver problemas de ambiguidade da
recuperacdo da informacdo. A metodologia consistiu na aplicagdo de uma tecnologia de
expansdo de consulta no modelo Word2Vec (modelo de algoritmo de rede neural) envolvendo
processamento de linguagem natural, propondo a localizagdo de sinbnimos como substitutos
dos termos de pesquisa originais na recuperagdo dos arquétipos. Conclui-se que a abordagem

que usa a tecnologia e corpus de processamento de linguagem natural para encontrar sindbnimos
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como substitutos para termos de pesquisas pode promover uma melhora significativa na
precisdo e resolver a ambiguidade nas tarefas de recuperacdo da informacéo oriundas de dados
clinicos.

Juhn et al (2020) investigaram, em sua pesquisa, como a adogdo de sistemas de
prontuarios eletrdnicos e a consequente geracdo de um grande volume de dados clinicos de
pacientes geram uma gama de novas possibilidades no que se refere a realizacdo de pesquisas
clinicas. Nesse sentido, os autores focaram seus esforcos no estudo de técnicas computacionais
de processamento de linguagem natural para obter insights a partir de dados ocultos em meio
ao grande volume de dados. Os resultados evidenciam que as técnicas de linguagem de
processamento natural permitem, de forma significativa, o uso de graficos automatizados para
identificar pacientes com caracteristicas clinicas especificas. Conclui-se que técnicas de PLN
sdo eficientes para a extracdo e descoberta de novas informacdes clinicas e a sua utilizacdo para
aplicacdo em pesquisas clinicas.

Berman et al (2021), em seu trabalho, buscaram identificar e avaliar a presenga de
doencas cardiovasculares por meio do processamento e analise de grandes conjuntos de dados
provenientes de prontuarios eletrbnicos do paciente. Para isso, desenvolveram mddulos
baseados em modelos de processamento de linguagem natural para avaliar a presenca de cinco
comorbidades de origem cardiovasculares (a saber: hipertenséo, dislipidemia, diabetes, doenca
arterial coronariana e acidente vascular cerebral/ataque isquémico transitorio). A metodologia
consistiu na analise de anotacgdes clinicas de estudos cardiovasculares selecionados de forma
aleatdria, por profissionais da saude especializados. Os resultados obtidos indicam uma alta
eficacia do uso de modulos de processamento de linguagem natural, sendo que a percentagem
de acertos de predi¢do dos modelos de cada uma das cinco especificidades foi sempre acima de
85%. Os autores destacam que o nivel de precisdo dos modelos tende a ser mais elevado para
condicGes de menor complexidade de diagnostico (como, diabetes e hipertensdo), e de precisao
inferior para previsdes de comorbidades com uma maior complexidade (como, infarto do
miocardio e acidente vascular cerebral embdlico). Conclui-se, entdo, que o uso de modelos de
processamento de linguagem natural é eficaz e pode ser usado para avaliar a presenca de
doencas cardiovasculares em dados ndo-estruturados gerados em prontuérios eletrénicos. E,
desta forma, podem ser uma ferramenta importante no desenvolvimento de sistemas eletronicos
de registro médico cardiovasculares e de armazenamento de referidas informagdes clinicas.

Koleck et al (2019) investigaram a aplicacdo de técnicas e modelos de processamento
de linguagem natural para extrair e analisar informac6es de dados de anotagdes clinicas de texto

ndo-estruturados advindos de prontuarios eletronicos do paciente. Os trabalhos analisados
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descrevem o uso de PLN em uma ampla gama de sintomas em diversas especialidades clinicas.
A metodologia foi estruturada por meio de uma revisao sistematica de literatura com abordagem
qualitativa e objetivo exploratorio, na qual analisou-se as abordagens do processamento de
linguagem natural, e incluiram ferramentas, métodos de classificacdo e processamento baseado
em regras com curadoria manual. Os resultados obtidos mostram que hé, especialmente, um
foco atual no desenvolvimento de métodos de extracdo de informagdes relacionadas a sintomas,
objetivando a descoberta, organizacgéo e classificacdo de doencas. Os autores concluem que,
para o desenvolvimento de algoritmos e modelos de processamento de linguagem natural
eficazes para relacionar sintomas e comorbidades, é imprescindivel que ocorra uma boa coleta
de dados, com diagndsticos precisos do quadro de salde dos pacientes. Efetivamente,
possibilitando descobertas informacionais contidas em dados oriundos de anotacdes clinicas de
texto livres e a utilizacdo destas para balizar tomadas de decisdo. Os autores ainda destacam
que, para que haja avancos, é de suma importancia que tanto os profissionais da area da
computacgdo como profissionais da rea da saude, alinhadamente, disponibilizem (respeitando
o sigilo das informacdes sensiveis desses pacientes) dados em um formato aberto.

Wu et al (2022) investigaram a relevancia e perspectiva da aplicacdo da inteligéncia
artificial (1A) no dominio do COVID-19, combinados a analise bibliométrica e grafos de
conhecimento, para analisar a significancia dos dados provenientes de variadas fontes de
publicacdes, instituicdes e paises que declararam que os artigos contribuiram para diagnosticar,
rastrear, classificar e prever o COVID-19 por IA. A metodologia aplicada consistiu na analise
interna no banco de dados cientifico Web of Science (WoS) para realizar a analise estatistica,
juntamente com a funcgdo de anélise do software Citespace para criar o diagrama de sequéncia
de citacBes da literatura no campo da IA aplicada na COVID-19, que reproduz o histérico e
comparacdo dos resultados da andlise estatistica de WoS e Citespace, combinado com o
software VOSviewer, as palavras-chave de amostra sdo examinadas por analise de co-palavras
e analise de co-citacdo para obter a atual e a tendéncia de desenvolvimento futuro. Os resultados
demonstraram que ha cooperacdo entre instituicfes e paises, e recomenda-se o fortalecimento
e cooperacdes inter-regional. Quanto aos resultados da analise de palavras-chave, revelaram-se
muito similares e confirmam a confiabilidade um do outro. Contudo, a falta de dados abertos
implica negativamente na avaliagcdo do desempenho do modelo de 1A. Conclui-se que se torna
evidente a importancia no estudo relacionado a IA aplicada no COVID-19, pois contribui no
melhor entendimento sobre as tendéncias de IA aplicada na COVID-19 por meio do grafo de
conhecimento. Assim como a contribuicdo para o avango da pesquisa e melhora na

compreensdo dos pesquisadores sobre o foco da pesquisa nesta area, € O progresso em
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processamento de linguagem natural (NLP), aprendizado de maquina (ML), aprendizado
profundo (DP), dados analise e outros campos, que demonstram o potencial de 1A no suporte
ao gerenciamento do sistema referido.

Silva et al (2019) apresentaram uma sintese dos mais recentes métodos de
desenvolvimento no campo do aprendizado de maquina para inferéncia em grafos de
conhecimento e, também, discutiram o valor e a importancia de referidos ativos na
representacdo do conhecimento e do raciocinio nos mais diversos dominios. Para este fim,
investigaram métodos e técnicas de aprendizado de maquina empregadas em métodos de
construcdo de grafos de conhecimento e apresentaram os principais desafios e oportunidades
tecno-cientificas. O estudo traz um levantamento do estado da arte, apresentando sucintamente
a contextualizacdo e o uso de técnicas e modelos de aprendizado de maquina aplicados as tarefas
relacionadas a construcdo de grafos de conhecimento, assim como algumas possiveis aplicacdes
destes. Destacam-se, das técnicas que foram apresentadas, um conjunto de modelos destinados
a tarefa que complementam os grafos de conhecimento, principalmente as baseadas em
aprendizado automatizado de representacGes para grafos. Dentre o referido conjunto de
modelos apresentados estdo: Modelos RDF e SPARQL; modelos de tarefas em grafos de
conhecimento; de construgdo automatizada de bases e grafos de conhecimento; de extracao de
entidades e relacionamentos, e, destaca-se também, o emprego de ontologias e a avaliacdo e
treinamento de modelos. Conclui-se que o considerével interesse nesse campo ¢ devido a fatores
como: 0 modo natural como o conhecimento e a informacédo sdo representadas na forma de
grafos, bem como a atual imensuravel geracdo e disponibilidade de dados digitais heterogéneos
e multi-relacionais. E que, portanto, ha em aberto uma vasta gama de oportunidades e desafios
de pesquisa nesse campo, nos mais diversos dominios do conhecimento.

Lopes (2020), em sua pesquisa, investigou os grafos de conhecimento com o objetivo
de inferir as perspectivas atuais do desenvolvimento e emprego destes, para a organizacéo e
representacdo do conhecimento em diversos dominios e organizagdes. A pesquisa pretendeu
identificar, além dos principais desafios para a representacao do raciocinio e do conhecimento,
inferir e expor as contribuicdes necessarias do campo da Ciéncia da Informagdo para a
concepcdo, desenvolvimento e uso dos grafos de conhecimento. Para tal, o autor investigou
métodos complementares de construcdo de grafos, como: Ontologias, Tesauros e Redes
Semanticas, assim como a convergéncia de variadas tecnologias para a construcdo de modelos
de grafos semanticos altamente integrados. Segundo o autor, os resultados obtidos
evidenciaram que os grafos de conhecimento essencialmente constituidos por meio do

ajuntamento de estruturas de representacdo de conhecimento em dominios especificos podem
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promover a representacdo intuitiva do raciocinio e do conhecimento. E sua construcéo,
decorrente da combinacdo de dados vinculados, constitui-se em uma arquitetura de solugéo
otimizada e altamente interoperavel. Conclui-se que a concepcao, desenvolvimento e uso de
grafos de conhecimento por conta de sua crescente importancia e disseminacao, constitui-se em
uma fonte de pesquisas atual e pertinente na &rea de Ciéncia da Informag&o, pois, devido sua
caracteristica interdisciplinar, esta pode efetivamente favorecer a padronizacdo e o
desenvolvimento de instrumentos voltados a representacdo do conhecimento de dominio
especificos fundamentados em grafos. O autor aponta que ainda existem inumeros desafios ao
que se refere a pesquisas de aspectos técnicos e cientificos no campo de desenvolvimento de
representacdo do conhecimento baseado em grafos. E que é prerrogativa da Ciéncia da
Informacdo aliada, obviamente, a outras areas de conhecimento como a Ciéncia da
Computacdo, por meio de pesquisas, disponibilizar as orientacdes tecno-cientificas necessarias
para aqueles que necessitam de aportes tedricos para compreender e consumir tais grafos em
diferentes dominios.

Kurbatova e Swiers (2021), desenvolveram uma solucdo de software de grafo de
conhecimento (base de conhecimento Grakn) que utiliza integracdo de dados com referéncias
cruzadas de ontologias, visando facilitar a alternancia entre hierarquias de ontologias para
integracdo de dados hierdrquicos de doencas. Para isso, utilizaram Processamento de
Linguagem Natural, e buscaram solugdes especificas para identificar correspondéncias entre
variadas ontologias de doencas e construiram um sistema baseado em grafos capaz de realizar
consultas de dados hierarquizados de doencas, isso com o intuito de mapear doencgas de uma
ontologia para outra. Os resultados demonstraram que a inclusdo de dados presentes em
ontologias de doencas melhorou significativamente. No entanto, ainda existem referéncias a
termos obsoletos e auséncia de correspondéncia. Conclui-se, assim, que o referido sistema de
integracdo de dados com referéncias cruzadas de ontologias de doencas facilita a construcao de
grafos de conhecimento biomédico, disponibilizando uma solucéo eficiente e eficaz para
problemas relacionados a ontologias de multiplas doencas. Entende-se também que referéncias
cruzadas de doencas, quando disponibilizadas em um arquivo simples e com acesso facilitado
e editavel, tende a melhorar a correspondéncia ontolégica em &reas de doencas especificas.

Ji et al (2021) empreenderam uma pesquisa aprofundada sobre grafos de conhecimento
visando construir uma revisdo abrangente do estado da arte desse campo. A pesquisa tem foco
no &mbito da representacdo do conhecimento, métodos e principais aplicagdes, bem como em
avangos emergentes e perspectivas sobre pesquisas futuras. Para isso, analisaram as técnicas

mais recentes aplicadas no desenvolvimento e geracdo de grafos de conhecimento, como:
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aprendizagem de representacdo de conhecimento (Knowledge Representation Learning ou
KRL), incorporacdo de conhecimento de grafos (Knowledge Graph Embedding ou KGE),
mapeamento de entidades e relacbes de classificacdo tripla, reconhecimento de entidades
nomeadas e extracdo de relacdes de entidades. Conclui-se que técnicas de aprendizagem
automatica ou aprendizado de maquina e modelos de conhecimento fundamentados em grafos
de conhecimento, e baseados em ricas ontologias e modelos seménticos, beneficiam a
integracdo de informac6es heterogéneas e, por consequéncia, a representacdo do conhecimento
em variados dominios.

Geleta et al (2021) desenvolveram um grafo de conhecimento para apoiar a criacéo de
novos medicamentos, 0 modelo de grafo de nome Biological Insights Knowledge Graph
(BIKG), e, conforme os autores, 0 BIKG combina dados relevantes para o desenvolvimento de
medicamentos. Esses referidos dados advém de fontes pablicas e internas, sendo essenciais no
fornecimento de Insights para tarefas como a identificagdo de novas medicagbes e
redirecionamento de medicamentos existentes. Nesse artigo, 0s autores esclarecem diferentes
aspectos do ciclo de vida da construcdo do referido grafo, desde a obtencdo de dados até a
exploracdo destes. Entre outras, evidencia-se que, com 0S mais recentes avangos em
aprendizado de maquina, os grafos de conhecimento (além da propria representacdo do
conhecimento) tém mais um propoésito destacavel, que € de efetivamente servir como dados de
treinamento em modelos de aprendizado de maquina. Uma conclusdo importante € que dados
de treinamento devem ser muito ponderados ao se construir grafos de conhecimento, posto que
estes efetivamente influenciam nas escolhas de design. Para exemplificar, um modelo muito
expressivo pode ser eficaz na captura de aspectos refinados de dados de dominio, mas pode
concomitantemente criar dificuldades para a aplicacdo de aprendizado de maquina devido a
problemas de escalabilidade.

Nicholson e Greene (2020) descrevem, em seu trabalho, abordagens para o
desenvolvimento e aplicacdo de grafos de conhecimento na area da biomedicina. E, com esse
propdsito, apontam os prés e contras de se construir grafos por meio de bancos de dados de
forma ndo automaética e via sistemas de mineracdo de texto e, por fim, também apontam a
eficacia prética da construcdo e uso dos grafos de conhecimento e futuras aplicacBes a serem
exploradas. Os autores afirmam que a construcdo de grafos de conhecimento através de banco
de dados preenchidos por especialistas por meio de curadoria manual, €, por si s0, uma forma
atualmente inviavel (mesmo que estes contenham dados relativamente preciso), uma vez que a
guantidade de dados a serem analisados é extremadamente grande. Porém, esse processo pode

ser usado para gerar conjuntos de dados padrdo ouro, de forma que o processamento moderno
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de linguagem natural por meio de métodos de aprendizado maquina possam aprender desses
dados. Deste modo, identificam a importancia do uso de técnicas de aprendizado de maquina
aplicados a mineracao de texto e extracéo de relacionamento com base em regras, para que, de
forma automatizada, possam obter rapidamente sentencas, padrdes gramaticais e
relacionamentos de um grande volume de dados textuais. Conclui-se que os grafos de
conhecimento séo e cada vez mais serdo amplamente utilizados para solugdo de problemas no
campo da biomedicina, e que a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina aplicados
a mineracdo de textos tem um papel preponderante na obtencdo automatica e rapida de novas
descobertas biomédicas a partir de grafos de conhecimento. Por fim, os autores destacam que:
“¢ um momento promissor para pesquisas sobre a construcdo e aplicagdo de grafos de
conhecimento. Mesmo porque, a literatura revisada por pares esta crescendo em uma taxa
crescente € manter uma compreensao completa é cada vez mais desafiador para os cientistas™.

Zimmermann et al (2015) conduziram um trabalho que teve como objetivo estimar os
fatores associados a qualidade de evidéncia e sua relacdo com as recomendacbes de
incorporacdo de medicamentos da Comissdo Nacional de Incorporacdo de Tecnologias em
Saude (Conitec). O estudo investigou os potenciais preditores de qualidade quanto as evidéncias
apresentadas nos relatérios, juntamente com a relacdo com as recomendacdes emitidas pela
Conitec no decorrer do periodo de 2012 a 2015. A metodologia utilizada incluiu a sele¢do de
relatérios completos de avaliacdo de medicamentos, a identificacdo de varidveis relacionadas a
qualidade de evidéncias e recomendacdes e a analise de dados por meio de software estatistico.
Os resultados mostraram que foram avaliados 67 relatorios de recomendacdo de medicamentos,
que representam 72% dos relatérios de medicamentos disponiveis na Conitec, e destacaram a
importancia da avaliagdo consistente da qualidade das evidéncias nas recomendacdes para a
incorporacdo de medicamentos no SUS. Conclui-se que avaliar a qualidade das evidéncias se
torna um fator essencial da Avaliacdo de Tecnologias em Saude (ATS), sendo crucial para 0s
processos de tomada de decisdo no Sistema Unico de Salde (SUS). O estudo também
identificou potenciais preditores de baixa qualidade de evidéncias, como doencas raras, fonte
de demanda externa e ano do relatorio.

Avila et al (2019) apresentaram, em seu trabalho, o0 MediBot, um chatbot desenvolvido
para fornecer informacdes referentes a medicamentos e seus riscos, ressaltando a importancia
de fornecer acesso a informagdes sobre medicamentos para o publico em geral. Também
discutiram os riscos da automedicacdo sem orientacdo médica e os possiveis problemas de
salde que dela podem advir. A metodologia utilizada para o desenvolvimento do MediBot foi

baseada nas tecnologias Web Semantica e Linked Data, que permitiram a integracao de dados
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de variadas fontes e a representacdo de dados em um vocabulario unificado através do uso de
ontologias. Os resultados indicaram a eficiéncia no uso dessa ferramenta que possibilita
consultas por meio de linguagem natural, transformadas em consultas SPARQL sobre um
Linked Data Mashup sobre dados de medicamentos fornecidos pelas fontes ANVISA e Sider.
Dessa forma, os autores concluem que o MediBot, um chatbot baseado em ontologia, pode ser
utilizado como ferramenta para acessar dados sobre medicamentos e seus riscos. E sugerem que
trabalhos futuros para expandir o conjunto de consultas de resposta rapida e disponibilizar o
MediBot em outras plataformas de mensagens apresenta-se como algo promissor para
promover o acesso a informacdo pelo publico em geral e reduzir os riscos de automedicacdo
sem orientacdo médica.

Lin et al (2020), em sua pesquisa, apresentaram um novo método chamado Knowledge
Graph Neural Network (KGNN), que melhora a previsdo de interacbes medicamentosas. Este
método aproveita os recursos de medicamentos e entidades relacionadas em um grafico de
conhecimento, 0 que permite a captura efetiva de medicamentos e de seus potenciais vizinhos.
A metodologia consistiu na aplicacdo do KGNN, que aprende com as vizinhancas de cada
entidade no grafo como seu receptivo local e integra essas informacg6es de vizinhanga com o
viés da representacdo da entidade atual, e, assim, permite expandir naturalmente o campo
receptivo a varios saltos para modelar informacdes topoldgicas de alta ordem e obter potenciais
correlagdes de longa distancia entre medicamentos. Os resultados da comparagdo com outros
métodos mostraram que o KGNN supera significativamente as linhas de base nos dois
conjuntos de dados apresentando um desempenho superior ao de outros métodos. Os autores
concluem, com a pesquisa apresentada, que o modelo KGNN supera os outros modelos de
previsao DDI cléssicos e de Gltima geracdo em dois conjuntos de dados amplamente utilizados.
O KGNN explora os recursos de medicamentos e entidades relacionadas no grafico de
conhecimento, enquanto 0s outros apenas aprendem com recursos de medicamentos
semelhantes.

Chen et al (2021) abordaram, em sua pesquisa, 0 método de fusao de recursos MUFFIN
baseado em aprendizado profundo que visa prever interacbes medicamentosas adversas (DDIs)
usando a estrutura quimica do medicamento e o grafico de conhecimento biomédico (KG). Este
integra recursos extraidos da estrutura molecular da droga e KG para aprimorar a capacidade
de previsdo de DDI. A metodologia adotada consistiu em um modelo que usa uma estratégia
cruzada de dois niveis com componentes de nivel cruzado e escalar, para fundir recursos
multimodais de forma eficiente. O MUFFIN pode aprender a representacdo do medicamento

com base nas informacdes da sua estrutura e no KG com informacdes biomédicas ricas, o que
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ajuda a aliviar a restricdo de dados rotulados limitados em modelos de aprendizado profundo.
Os resultados mostraram que o0 MUFFIN teve o melhor desempenho em tarefas de predicéo
DDI de classe binaria, multiclasse e multirrétulo, e que a arquitetura de dois niveis foi efetiva
na combinacao de recursos multimodais por meio do processo de fusdo de recursos multi de
granularidade, melhorando assim a capacidade de previsdo de DDIs. Desse modo, conclui-se
que a abordagem proposta pode melhorar a capacidade preditiva de DDIs, considerando a
sinergia entre a estrutura quimica da droga e o conhecimento biomédico.

Jouffroy et al (2021), em seu trabalho, objetivaram o desenvolvimento de um sistema
para extrair informac@es relacionadas a medicamentos de textos clinicos escritos em francés,
usando técnicas de processamento de linguagem natural (PLN). A metodologia delineou-se no
estudo e construcao de um sistema hibrido que combina um sistema especializado baseado em
regras, incorporacao de palavras contextuais treinadas em notas clinicas e uma rede neural
recorrente profunda. Como resultado, o sistema foi avaliado usando recall, precisdo e medida
F em nivel de token. A medida F geral foi de 89,9%, e as medidas F para cada categoria foram
95,3% para nome do medicamento, 64,4% para mencgdes de classes de drogas, 95,3% para
dosagem, 92,2% para frequéncia, 78,8% para duracao e 62,2% para condi¢do de admissdo.
Conclui-se que a associacao de regras especializadas, incorporacdo contextualizada profunda e
redes neurais profundas melhorou a extracao de informagdes sobre medicamentos.

Zhang et al (2021) discutiram sobre uma nova abordagem para identificar candidatos a
medicamentos para reaproveitamento no tratamento de COVID-19, usando conhecimento
derivado da literatura e métodos de preenchimento de grafos de conhecimento. Esta abordagem
envolve a extragdo de triplos semanticos usando o SemRep e a construgdo de um grafo de
conhecimento usado para prever candidatos de reaproveitamento de medicamentos usando
cinco algoritmos de conclusdo de grafico de conhecimento neural de Gltima geracdo. A
metodologia consistiu em modelos treinados e avaliados usando uma abordagem de fatiamento
de tempo e os medicamentos previstos sdo comparados com uma lista de medicamentos
relatados na literatura e avaliados em ensaios clinicos. Além disso, foi realizada uma analise
sobre 0 uso de padrbes de descoberta para identificar medicamentos candidatos adicionais e
gerar hipoteses plausiveis sobre as ligacfes entre os medicamentos candidatos e 0 COVID-19.
Os resultados evidenciaram que a abordagem se mostra viavel ndo apenas para descobrir
candidatos a medicamentos para o COVID-19, mas também para gerar explicacdes
mecanicistas. Desse modo, os autores concluem que a abordagem pode ser viavel ndo apenas
para descobrir candidatos a medicamentos para COVID-19, mas também generalizada para

outras doencas e questdes clinicas.
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Serafim et al (2022), em sua pesquisa, buscaram descrever 0s produtos
infocomunicacionais sobre medicamentos emitidos pelo Centro de Informacbes sobre
Medicamentos da Universidade Federal de Sergipe Campus Lagarto (CIMUFS-LAG) como
parte do servico de informacéo proativa durante o periodo entre marco de 2020 e fevereiro de
2022, no &mbito da pandemia de COVID-19. A metodologia abordada foi um estudo descritivo,
e dirigido por métodos mistos, de carater transversal e retrospectivo, realizado atraves de analise
dos documentos referentes as informacGes proativas internas pelo CIMUFS-LAG. Os
resultados demonstraram que durante o periodo compreendido entre mar¢o de 2020 a marco de
2022, os CIM/SIMs relataram-se para os assuntos pandémicos, acolhendo a populagdo em
geral, e trabalhadores de salde através de atendimentos e divulgacdo de contetdo informativo
em grupos no Whatsapp, Facebook, Instagram, podcasts e nos enderecgos eletrénicos de cada
um deles. Conclui-se a relevancia do acesso a informacdo de qualidade, compreensivel e
amplamente divulgada como a melhor estratégia para combater a infodemia e o risco de
iatrogenia decorrente da desinformacdo. No entanto, o estudo também aponta as limitacdes da
investigacdo e a necessidade de mais pesquisas sobre o processo e desenvolvimento de produtos
infocomunicacionais sobre medicamentos, visando promover seu uso seguro e racional.

Silva et al (2023) conduziram um estudo de caso-controle em um hospital terciario no
sul do Brasil para comparar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina com o
Medication Fall Risk Score (MFRS) na previsdo do risco de queda relacionado a medicamentos
e classes de medicamentos. As caracteristicas selecionadas para 0 modelo de predi¢do foram
medicamentos pertencentes as classes dos analgésicos, antipsicoticos, anticonvulsivantes,
benzodiazepinicos, anti-hipertensivos, medicamentos cardiacos, antiarritmicos, antidepressivos
e diuréticos, as mesmas classes de medicamentos incluidas no MFRS. Os resultados indicaram
gue o modelo Naive Bayes teve um desempenho significativo ao se comparar com 0s outros
algoritmos e MFRS na previsao do risco de queda. Portanto, os autores concluem que o modelo
desenvolvido a partir desse conjunto de dados apresentou melhores resultados e sugerem que
modelos preditivos construidos por algoritmos de aprendizado de maquina podem ser fortes

aliados para identificar riscos para aprimorar o atendimento ao paciente.

3.1 Analise e Consideracdes Acerca das Demandas Informacionais

A analise do corpus documental deste estudo foi realizada buscando apontar possiveis
contribuicbes da Ciéncia da Informacdo frente as demandas e resolucdo de problemas

relacionados a informag&o no contexto do prontuério eletronico do paciente. Estas demandas,
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como apontado anteriormente, foram identificadas por Galvdo e Ricarte (2012), que
conduziram uma pesquisa que realizou um levantamento das demandas informacionais e
tecnologicas para otimizacdo da organizacdo e recuperacdo da informacdo contida em
prontudrios eletronicos. Desta forma, foi possivel delinear, investigar e apontar algumas
contribuicBes necessérias da Ciéncia da Informagdo no ambito informacional dos sistemas de
prontudrios eletrénicos. Como ja citado, as referidas demandas fazem referéncia a dificuldades
frente a: aquisicdo da informacdo, preservacdo da informacdo, identificacdo da informacéo,
selecdo da informacdo, organizacdo da informacdo, analise da informacdo e comunicacdo da
informacao.

A partir da andlise das literaturas selecionadas, identificou-se que a Ciéncia da
Informacdo pode gerar contribuicGes importantes para a organizacdo, representacdo e
recuperacdo da informacdo em sistemas de prontuarios eletronicos. Isso, por meio do uso de
sistemas de organizacdo da informagé&o (taxonomia, tesauros, ontologias, redes semanticas e/ou
grafos de conhecimento), que podem ser apoiados e/ou corroborar com métodos e técnicas
atuais de processamento de linguagem natural.

Natabela 1, com o intuito de delinear o escopo e o referencial dos trabalhos constituintes
do corpus documental desta revisao, bem como destacar as demandas de ordem informacional
(representacdo e recuperacdo da informacgdo e do conhecimento aplicaveis em sistemas de
informacdo de prontuério eletrbnico do paciente) e, que sdo abordadas em cada um dos
trabalhos selecionados, segue uma sistematizacdo contendo os atributos: ID (identificador),
titulo, autoria e ano de publicacdo, campo de pesquisa, palavras-chave e demandas

informacionais abordadas em cada um destes.

Tabela 1 — Categorizacéo referencial dos trabalhos selecionados e apontamento de demandas informacionais
abordadas em cada trabalho

ﬂ DADOS REFERENCIAIS DOS TRABALHOS SELECIONADOS

TITULO: 1, Autor(es e/ou O prontuario eletrénico do paciente no século XXI: as

as) e Ano de publicacdo contribuic@es necessarias da Ciéncia da Informacéo -
(GALVAO, Maria Cristiane Barbosa; RICARTE, lvan Luiz
Marques) - 2011

1 Campo(s) de pesquisa Ciéncias da Informacgéo

Prontuario Eletrénico do Paciente; Ciéncia da Informacao;

Palavras-chaves o - .
Processos Informacionais; Informag&o Clinica

Contextos informacionais | Aquisi¢éo, Preservacao, Identificacéo, Sele¢cdo, Organizacdo e
abordados direta ou Recuperacdo, Analise e Comunicagao
indiretamente



TITULO: 2, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 3, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacao

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 4, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 5, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 6, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente
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Analise de Dados Clinicos Textuais de Prontuarios
Eletronicos do Paciente para Integracdo com
Terminologias Médicas Padronizadas — (SOUZA, Amanda
D; ALMEIDA, Mauricio B. de.) — 2019

Gestdo e Organizacdo do Conhecimento

Prontuarios Eletronicos do Paciente, Terminologias Médicas,
PLN, Extracdo de Dados, Sistemas de Informacdo em Saude

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperagdo, e Analise

Graph-Representation of Patient Data: a Systematic
Literature Review — (SCHRODT, Jens) - 2020

Tecnologias da Informacao e Biometria Médica

Graph Theory, Systematic Literature Review, Electronic
Health Record, Temporal Patient Graph

Aquisicéo, Identificacdo, Selecdo, Organizacao e Recuperagéo,
e Analise

Construction of a knowledge graph for diabetes
complications from expert-reviewed clinical evidences -
(WANG, Lei; XIE, Huimin; HAN, Wentao) - 2020

Informética Médica

Knowledge Graph; Diabetes; Evidence-Based Medicine; Risk
Prediction

Aquisicéo, ldentificacdo, Selecdo, Organizacéo e Recuperacéo,
Anélise e Comunicacao

Natural language processing to extract symptoms of severe
mental illness from clinical text - (JACKSON, Richard G;
PATEL, Rashmi) - 2016

Biomedicina e Tecnologia da Informacéo

Natural Language Processing, Data Extraction, Severe Mental
IlIness

Aquisicdo, ldentificacdo, Selecdo e Analise

Early Recognition of Multiple Sclerosis Using Natural
Language Processing of the Electronic Health Record -
(CHASE, Herbert S.; MITRANI, Lindsey) — 2017

Biomedicina e Tecnologia da Informacéo

Early Diagnosis, Electronic Health Records, Natural Language
Processing, Multiple Sclerosis

Aquisicdo, Preservacdo, ldentificacdo e Analise
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11

TITULO: 7, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 8, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 9, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 10, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 11, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves
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Real-world data medical knowledge graph: construction
and applications - (LI, Linfeng; WANG, Peng; YANB, Jun) —
2020

Inteligéncia Artificial, Medicina e Informagéo
Real-World Data Medical, Knowledge Graph

Agquisicéo, ldentificacéo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacao,
e Andlise

Overview of the First Natural Language Processing
Challenge for Extracting Medication, Indication, and
Adverse Drug Events from Electronic Health Record Notes
- (JAGANNATHA, Abhyuday; LIU, Feifan; LIU, Weisong) -
2019

Ciéncias da Informacéo, Ciéncias da Computacao, Saude

Electronic Health Record Notes, Natural Language Processing,
Named Entity Recognition

Agquisicdo, Preservacdo, Identificacdo, Selecdo, Organizacao e
Recuperacdo, Analise e Comunicagao

Med7: a transferable clinical natural language processing
model for electronic health records - (KORMILITZINA,
Andrey; VACIA, Nemanja; LIUA, Qiang) - 2020

Inteligéncia Artificial, Ciéncia da Computacao, Processamento
de Linguagem Natural

Clinical Natural Language Processing, Neural Networks, Self-
Supervised Learning, Active Learning

Aquisicéo, ldentificacdo, Selegdo e Analise

Representing COVID-19 information in collaborative
knowledge graphs: The case of Wikidata - (TURKI,
Houcemeddine; TAIEB, Mohamed Ali Hadj; SHAFEE,
Thomas) - 2022

Informagdo, Grafos de Conhecimento e Biomedicina

Wikidata, Knowledge Graph, Covid-19, SPARQL, Linked
Open Data

Agquisicéo, Preservacdo, Identificacdo, Selecdo, Organizacao e
Recuperacédo, Anélise

Natural Language Processing for EHR-Based
Computational Phenotyping - (ZENG, Zexian; DENG, Yu;
LI, Xiaoyu; NAUMANN, Tristan; LUO, Yuan) - 2018

Processamento de Linguagem Natural, Informacéo e
Prontuérios Eletrénicos, Aprendizado de Maquina, Ciéncia da
Computacéo

Electronic Health Records, Natural Language Processing,
Computational Phenotyping, Machine Learning
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13

14

15

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 12, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 13, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 14, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 15, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

59

Agquisicdo, Preservacao, Identificacdo, Selecdo, Organizacao e
Recuperacdo, e Analise

Aplicacdo de mineracdo de texto e processamento de
linguagem natural em prontudrios eletrénicos de pacientes
para extracéo e transformacéo de texto em dados-
estruturados (BENICIO, Diego Henrique Pegado) - 2020

Processamento de Linguagem Natural, Prontuérios Eletronicos
de Pacientes e Tecnologia da Informacéo

Mineracdo de Texto; Processamento de Linguagem Natural;
Anamnese; Prontuario Eletronico.

Aquisicdo, ldentificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacao,
e Analise

Using NLP in openEHR archetypes retrieval to promote
interoperability: a feasibility study in China (SUN, Bo;
ZHANG, Fei; LI, Jing) - 2021

Prontuério Eletronico, Processamento de Linguagem Natural,
Rede de Representacdo Semantica, Recuperagdo da
Informagéo

Openehr, Nature Language Processing, Information Retrieval,
Interoperability

Aquisicdo, Preservacdo, Identificacdo, Selecdo, Organizacao e
Recuperacdo, Analise e Comunicagdo

Hongfang. Artificial intelligence approaches using natural
language processing to advance EHR-based clinical
research. Journal of Allergy and Clinical Immunology -
(JUHN, Young; LIU, Hongfang) - 2020

Prontuérios Eletrénicos, Informagdo, Mineracdo de Dados,
Aprendizado de Maquina, Processamento de Linguagem
Natural

Ehrs, Asthma, Allergy, Informatics, Data Mining, Machine
Learning, Natural Language Processing, Algorithms, Artificial
Intelligence

Aquisicdo, Identificacdo, Selegdo, Anélise e Comunicacéao

Natural language processing for the assessment of
cardiovascular disease comorbidities: The cardio-Canary
comorbidity project - (BERMAN, Adam N.; BIERY, David
W.; GINDER, Curtis) - 2021

Saude, Informacdo e Processamento de Linguagem Natural
Cardiovascular Comorbidities, Natural Language Processing
Aquisicdo, ldentificacdo, Selecdo e Analise



16

17

18

19

20

TITULO: 16, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 17, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 18, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 19, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 20, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

60

Natural language processing of symptoms documented in
free-text narratives of electronic health records: a
systematic review - (KOLECK, Theresa A.; DREISBACH,
Caitlin; BOURNE, Philip E.; BAKKEN, Suzanne) - 2019

Prontuério Eletrénico, Informagao e Processamento de
Linguagem Natural

Natural Language Processing, Signs and Symptoms, Electronic
Health Records, Review

Preservacao, Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e
Recuperacdo, Anélise e Comunicacdo

Knowledge graph analysis and visualization of Al
technology applied in COVID-19 - (WU, Zongsheng; XUE,
Ru; SHAO, Meiyun) - 2022

Informagdo, Grafos de Conhecimento e Visualizagdo de Dados

COVID-19, Coronavirus Disease, Knowledge Graph, Al, Data
Visualization, Visual Analysis

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperagdo, Anélise e
Comunicagdo

Aprendizado de maquina e inferéncia em Grafos de
Conhecimento - (SILVA, Daniel N. R.; ZIVIANI, Artur;
PORTO, Fabio) - 2019

Informagdo, Representagdo Computacional, Aprendizado de
maquina e Grafos de Conhecimento

Aprendizado de maquina, Grafos de Conhecimento. Inferéncia

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperagdo, Analise e
Comunicacéo

Grafos de Conhecimento: perspectivas e desafios para a
organizacao e representacdo do conhecimento - (LOPES,
Dener Cesar Ferreira) - 2020

Informagdo e Grafos de Conhecimento

Grafos de Conhecimento. Representacdo do Conhecimento.
Organizacéo da Informag&o. Tecnologias Semanticas

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacéo, e
Comunicacéo

Disease ontologies for knowledge graphs - (KURBATOVA,
Natalja; SWIERS, Rowan) — 2021

Ontologia, Informagdo Médica, Grafos de Conhecimento e
Processamento de Linguagem Natural

Ontologies, Knowledge graph, Data integration

Aquisicdo, ldentificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacao,
e Comunicacdo
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22

23

24

TITULO: 21, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 22, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 23, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacao

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 24, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 25, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

61

A Survey on Knowledge Graphs: Representation,
Acquisition and Applications - (JI, Shaoxiong; PAN, Shirui;
CAMBRIA, Erik; MARTTINEN, Pekka; YU, Philip, S.) -
2021

Representacdo da informacéo e Grafos de Conhecimento

Knowledge Graph, Representation Learning, Knowledge
Graph Completion, Relation Extraction, Reasoning, Deep
Learning

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacdo, e
Comunicacdo

Biological Insights Knowledge Graph: an integrated
knowledge graph to support drug development - (GELETA,
David; NIKOLOV, Andriy; EDWARDS, Gavin) - 2021

Biomedicina, Grafos de Conhecimento, Processamento de
Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina

Biological Insights, Drug Development, Knowledge Graph,
Machine Learning, NLP

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperagdo, Anélise e
Comunicagdo

Constructing knowledge graphs and their biomedical
applications - (NICHOLSON, David N; GREENE, Casey S) -
2020

Biomedicina, Grafos de Conhecimento, Processamento de
Linguagem Natural, Aprendizado de Maquina

Knowledge Graphs, Network Embeddings, Text Mining,
Natural Language Processing, Machine Learning, Literature
Review

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperagdo, Analise e
Comunicacéo

A qualidade das evidéncias e as recomendagdes sobre a
incorporagdo de medicamentos no Sistema Unico de
Saude: uma analise retrospectiva - (ZIMMERMANN, I. R.,
de Oliveira, E. F., Vidal, A. T., Santos, V. C. C., & Petramale,
C.A)-2015

Avaliagdo da qualidade, Medicamentos no Sistema Unico de
Salde, Tomada de decisdo, Qualidade das evidéncias

Avaliacéo de Medicamentos, Avaliacdo da Tecnologia
Biomédica, Modelos Logisticos, Tomada de Decisdes, Sistema
Unico de Saude

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo, Recuperacdo e Analise

MediBot: Um chatbot para consulta de riscos e
informagdes sobre medicamentos - (AVILA, C. V. S,
Rolim, T. V., da Silva, J. W. F., & Vidal, V. M. P) - 2019



25

26

27

28

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 26, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 27, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacao

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 28, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacdo

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 29, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa

62

Ontologia, Informacdo Médica, Medicamento, Recuperacao da
Informacéo

Information Retrieval, Medicines, Ontologies, Risks of self-
medication, MediBot

Agquisicdo, Preservacdo, Identificagdo, Selecdo, Organizacao,
Recuperacdo, Analise e Comunicagao

KGNN: Knowledge Graph Neural Network for Drug-Drug
Interaction Prediction - (LIN, X., Quan, Z., Wang, Z. J., Ma,
T., & Zeng, X.) - 2020

Grafos de Conhecimento, Representacdo do Conhecimento.
Organizacéo da Informag&o, Tecnologias Semanticas

Knowledge Graph Neural Network, Medicines, Information
Retrieval, Prediction

Agquisicdo, ldentificacdo, Selecdo, Organizacdo e Recuperacéo,
e Analise

MUFFIN: multi-scale feature fusion for drug—drug
interaction prediction - (CHEN, Y., Ma, T., Yang, X., Wang,
J., Song, B., & Zeng, X) - 2021

Aprendizado de méaquina, Inteligéncia artificial, Saude,
Medicamento, Interagdes medicamentosas adversas,
Farmacologia, Bioinformética

Artificial intelligence, Machine learning, Health, Medicine,
Adverse drug interactions, Pharmacology

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo, Recuperagéo, e
Comunicagdo

Hybrid Deep Learning for Medication-Related
Information Extraction From Clinical Texts in French:
MedExt Algorithm Development Study - (JOUFFQY, J.,
Feldman, S. F., Lerner, I, Rance, B., Burgun, A., & Neuraz,
A) - 2021

Processamento de linguagem natural, Medicina,
Medicamentos, Textos clinicos, Aprendizado profundo, Redes
neurais, Sistema hibrido

Medication information, Natural language processing,
Electronic health records, Deep learning, Rule-based system,
Recurrent neural network, Hybrid system

Agquisicdo, Preservacdo, ldentificagdo, Selecdo, Organizacdo,
Recuperacdo, e Analise

Drug repurposing for COVID-19 via knowledge graph
completion - (ZHANG, R., Hristovski, D., Schutte, D.,
Kastrin, A., Fiszman, M., & Kilicoglu, H) - 2021

COVID-19, Reaproveitamento de medicamentos, Grafo de
conhecimento, Inteligéncia artificial, Descoberta baseada em
literatura, Mineracao de texto



29

30

31

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 30, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacao

Campo(s) de pesquisa

Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

TITULO: 31, Autor(es e/ou
as) e Ano de publicacéo

Campo(s) de pesquisa
Palavras-chaves

Contextos informacionais
abordados direta ou
indiretamente

63

COVID-19, Drug repurposing, Knowledge graph, Literature-
based discovery, Text mining

Identificacdo, Selecdo, Organizagdo, Recuperacdo, Andlise e
Comunicacdo

Informacdes proativas emitidas por um centro de
informac6es sobre medicamentos na pandemia de COVID-
19 no periodo de 2020 a 2022 - (SERAFIM, J. E. F., Matos,
L. E. O., & Unfer, T. C) - 2022

Medicamentos, Saude, Comunicagdo, Informagéo, Acesso a
informacédo, Medicina baseada em evidéncias

Uso de medicamentos, Comunicacdo em saude, Informacao
em salde, Acesso a informacdo, Medicina baseada em
evidéncias

Aquisicdo, Preservacdo, ldentificagdo, Selecdo, Organizacao,
Recuperacdo, Analise e Comunicagao

Risco de queda relacionado a medicamentos em hospitais:
abordagem de aprendizado de maquina - (silva, A. P. D.,
Santos, H. D. P. D., Rotta, A. L. O., Baiocco, G. G., Vieira, R.,
& Urbanetto, J. D. S) - 2023

Medicina, Farmacologia, Aprendizado de maquina, Anéalise de
dados

Accidental falls, Drug utilization, Supervised machine
learning, Patient safety

Identificacdo, Selecdo, Organizacdo, Recuperacdo, Analise e
Comunicacéo

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A analise do corpus documental basico deste estudo foi realizada buscando analisar as

contribuicdes e os esforcos frente as demandas e resolucdo de problemas relacionados a
informacdo e o conhecimento no contexto do prontuério eletrdnico do paciente e/ou sistemas
informacionais analogos. Evidentemente, o uso do PEP trouxe novas demandas, como apontam
Galvéo e Ricarte (2011), que conduziram uma pesquisa que realizou um levantamento das
principais demandas informacionais e tecnoldgicas, para otimizagdo da organizacdo e
recuperacdo da informacéo contida em prontuarios eletrénicos. Assim como contribuigdes
necessarias da Ciéncia da Informagéo para esse esforgo multidisciplinar.

Dentre as referidas demandas apontadas pelos autores, considerou-se nesta pesquisa as
que fazem referéncia a dificuldades frente a: aquisicdo da informacdo, preservacdo da
informacao, identificacdo da informacéo, selecdo da informacao, organizacao e recuperacdo da

informacao, analise da informacao e comunicacdo da informacao.
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Conforme a andlise do corpus documental e perante as demandas apontadas nas
pesquisas de Galvdo e Ricarte (2011). Ou seja: a aquisi¢do da informagdo, preservagédo, a
identificacdo, selecdo, organizacdo, a recuperacdo, a analise e a comunicacao da informacéo
s80 ou se constituem pontos essenciais a serem tratados no campo da saude e, em especial na
gestdo da informacdo em prontudrios eletronicos. Nesse ponto, € possivel afirmar que
importancia de referidos processos se d&, posto que:

Aquisicdo da Informacdo: Tem por prerrogativa garantir que profissionais da
informacdo recebam dados e informacOes relevantes de fontes externas aos prontuarios
eletronicos e as instituicdes de salde. Isso permite que tenham acesso a informacGes
atualizadas, as quais em um outro momento sdo fundamentais para a tomada de decisdes e
aprimoramento dos servi¢os prestados em uma instituicdo de Saude.

Preservacdo da Informacdo: Tem sua importancia, posto que assegura a integridade e a
durabilidade das informac6es, especialmente no ambiente digital, onde os documentos podem
estar sujeitos a fragilidades e a obsolescéncia tecnoldgica. Desta forma, a preservacdo, quando
feita de forma adequada, evita a perda de dados cruciais, mantendo o histérico médico dos
pacientes acessivel e protegido ao longo do tempo.

Identificacdo da Informac&o: Por sua vez, permite a correta organizagédo e recuperagao
da informacdo nos prontuarios eletrénicos. Assim, a classificacdo adequada de dados como
pacientes, comorbidades, medicamentos e procedimentos facilita a localizacdo répida e precisa
de informacgdes especificas quando necessarias. Além disso, a aplicacdo de técnicas
computacionais atuais auxilia na estruturacdo e na compreensdo dos dados, melhorando a
interoperabilidade e a qualidade da informacao.

Selecdo da Informacdo: Contribui para que se estabeleca critérios e politicas para
selecionar e atualizar as informacdes registradas nos prontudarios eletrénicos. Em um ambiente
de saude em constante evolucéo, é fundamental garantir a relevancia e a atualizacdo dos dados,
considerando avancos cientificos, tecnoldgicos e politicas de salde. Isso contribui para uma
tomada de deciséo informada, baseada em dados.

Organizacao e Recuperagdo da Informacdo: Promove a eficiéncia e a eficacia na gestao
da informagdo em prontuérios eletrdnicos. Posto que, uma organizagdo adequada facilita a
localizacdo de dados e informagOes necessarios para o atendimento ao paciente, pesquisa e
ensino em saude. Alem disso, uma recuperacdo eficiente permite o acesso rapido e preciso a
informacdes relevantes, promovendo um atendimento de qualidade e uma tomada de deciséo

embasada. A organizacao e recuperacdo eficazes também contribuem para a pesquisa cientifica,
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permitindo o uso desses dados para estudos e andlises diversas, além de facilitar a colaboracdo
entre profissionais de salde.

Analise da Informacédo: Por sua vez, a analise dos dados contidos ou gerados nos
prontudrios eletrénicos podem oferecer insights valiosos para o contexto do atendimento ao
paciente, bem como, para o aprimoramento dos processos. Ao coletar e sintetizar informagoes
especificas de um paciente, os profissionais podem identificar padrdes, tendéncias e correlacdes
relevantes. Isso possibilita uma abordagem personalizada no tratamento, otimizando o0s
resultados e melhorando a eficiéncia dos recursos de satde. Alem disso, a analise da informacéo
apoia a criacdo de politicas publicas embasadas em dados concretos, fortalecendo o
planejamento estratégico no campo da saude.

Comunicacdo da Informacdo: Finalmente, a padronizacdo e a harmonizacdo das
nomenclaturas clinicas facilitam a comunicacao efetiva entre equipes multiprofissionais e a
interoperabilidade entre diferentes sistemas de informacdo em salde. Essa comunicacao fluida
e compreensivel permite uma troca de informacdes eficiente, promovendo a seguranga do
paciente, a continuidade do cuidado e a colaboracdo interdisciplinar. Além disso, a manutencao
adequada das terminologias clinicas contribui para a observacao de dados consistentes ao longo
do tempo, facilitando a analise e a pesquisa clinica e académica.

Posto isso, a pesquisa e aprofundamento do corpus documental evidenciou a
importancia atual e urgente da melhoria dos processos de aquisicao, preservagéo, identificacao,
selecdo, organizacdo, recuperacdo, analise e comunicacdo da informacdo no contexto dos
prontudrios eletrénicos. Além de identificar que estas estdo relacionadas a uma melhor gestdo
dos cuidados de salde, a uma tomada de decisdo informada, a pesquisa cientifica e ao
desenvolvimento de politicas publicas embasadas em evidéncias. A otimizacdo desses
processos permitira um atendimento eficiente, personalizado e seguro, contribuindo para a
melhoria continua dos sistemas de salde e o bem-estar dos pacientes.

Assim, a partir da andlise das literaturas selecionada, identificou-se contribuicoes
importantes, principalmente para a organizagéo, representacao e recuperacgdo da informacao em
sistemas de prontuarios eletrdnicos e/ou sistemas da informagéo relacionados a satde de modo
geral. Isso, por meio do uso de variadas tecnologias e de sistemas de organizagao da informagéo
(taxonomia, tesauros, ontologias, redes semanticas e/ou grafos de conhecimento) usados, por
vezes, em conjunto com meétodos e técnicas atuais de processamento de linguagem natural.

Assim, devido a caracteristica multidisciplinar e colaborativa da Ciéncia da Informacao,
ainda existem contribuigdes necessarias a serem feita pela area, que, conforme Sant’Ana (2016)

destaca, pode desempenhar um papel importante em ambientes com acesso e uso intensivo de



66

dados, buscando elementos que permitam a construcdo de estruturas de referéncia capazes de
identificar caracteristicas em contextos especificos. Isso significa que a area tem o potencial de
contribuir no desenvolvimento de abordagens e estratégias que facilitem a organizacéo, analise
e recuperacdo de informac6es em ambientes complexos, promovendo uma melhor compreenséo
e utilizacdo dos dados disponiveis.

A pesquisa e aprofundamento bibliografico foram realizados como fundamentagéo e
aprofundamento teorico da pesquisa objetivando identificar e analisar aspectos importantes da
recuperacdo e visualizacdo da informacdo e do conhecimento no contexto médico.
Especificamente, propds-se analisar o uso de abordagens atuais de processamento de linguagem
natural e grafos de conhecimento, e entender como estas podem e tém contribuido para atender
ou contribuir com a liquidacdo das demandas informacionais ligadas a: aquisicdo, preservacéao,
identificacdo, selecdo, organizacdo, analise e comunicacdo da informacéo e do conhecimento
contido em sistemas de prontudrios eletrénicos.

Um primeiro aspecto importante a se destacar € um evidente e crescente esforco de
pesquisa no sentido de investigar a aplicacdo de métodos e tarefas de processamento de
linguagem natural e de estruturacdo em grafos de conhecimento para a otimizacdo da
recuperacdo das informacdes contidas nos prontuarios eletrénicos, e em variados sistemas de
informacdo de fonte médica. Especialmente, a recuperacdo e visualizacdo de informacdes
imersas em dados néo estruturados. Esses esfor¢os acontecem de forma generalizada em todas
as areas da medicina e salde, e propdem, entre muitas outras, gerar insights para novos
medicamentos, propor melhores tratamentos e/ou abordagem terapéuticas, detectar doencas
precocemente ou simplesmente possibilitar e promover acesso as informacdes importantes de
historico de pacientes. Enfim, as possibilidades de abordagem e aplicacGes sao infindas.

Nesse sentido, conforme Nicholson e Greene (2020), os grafos de conhecimento estao
se tornando amplamente utilizados na medicina e biomedicina, e, juntamente com o
processamento de linguagem natural, pode interpretar perguntas simples e usar informacoes
relacionais para fornecer respostas relevantes para doencas, reaproveitamento de drogas e
interacbes de medicamentos. J&, conforme Chase et al. (2017), erros médicos e precisdo de
diagndsticos podem ser melhorados com sistemas que reconhecem doencas, extraindo
informagdes a partir de notas clinicas dos pacientes em busca de sinais e sintomas usando
técnicas de processamento de linguagem natural. O que, em Ultima analise, pode encurtar o
tempo de atendimento, bem como, agilizar o reconhecimento formal de uma dada doenca, e,

por conseguinte, otimizar o tempo de resposta e/ou o inicio do tratamento.
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Graéfico 1 — NUmero de artigos selecionados por ano da publicacdo

Quantidade de Artigos Selecionados por Ano da Publicacao

2012
2015
2016 N
2017
2018

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Também ¢é valido destacar que, conforme apontava a pesquisa de Galvdo e Ricarte
(2011), como ja visto, empreenderam um levantamento profundo das principais demandas de
ordem informacional relacionadas ao necessario melhoramento dos sistemas de prontuarios
eletronicos. Onde os resultados de referida pesquisa demostraram que as demandas
informacionais mais importantes identificadas estdo relacionadas (como visto) as dificuldades
de: aquisicdo, preservacao, identificacdo, selecdo, organizacdo, analise e comunicacdo da
informacdo, infere-se que isso, em parte, se deve ao alto volume, heterogeneidade e formato
dos dados, que em sua maioria estdo armazenadas em formato ndo estruturado.

Posto isso, e diante da analise do corpus documental desta revisdo bibliografica, é
possivel afirmar que referidas demandas informacionais podem e estdo comecando a serem
sanadas com o uso de variadas tarefas de PLN, Aprendizado de Maquina e Grafos de
Conhecimento. Observa-se que ha varias pesquisas que mesclam tais técnicas e métodos para
solucionar problemas informacionais e de construgdo do conhecimento médico/paciente.

Nesse sentido, identificou-se que dos 31 trabalhos selecionados e analisados nesta
pesquisa, 84% em algum momento mesclam aplicag¢fes de PLN, Aprendizado de Maquina e/ou
Grafos de Conhecimento para a recuperagdo e/ou visualizacdo de informacGes medicas
variadas. Sendo que 55% do total de trabalhos analisados na pesquisa faz uso grafos de
conhecimento associado ao aprendizado de maquina, ou inversamente, uso de aprendizado de
maquina associados a grafos de conhecimento para construir modelos para recuperacao e
visualizagdo da informagdo médica. Ou seja, é perfeitamente possivel usar estruturas de grafos
de conhecimento para construir modelos de aprendizado de maquina para recuperar informacéo
médica especificas. Ou, usar modelos de aprendizado de méaquina para construir grafos de

conhecimento para visualizar referidas informacdes.
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Graéfico 2 — Numero de publicagdes em relacdo as demandas informacionais abordadas

Quantidade de Publica¢des em Relacio as Demandas
Informacionais Abordadas
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Como indica o Grafico 2, com relacdo a abordagem de demandas informacionais
identificadas em sistemas de prontudrios eletrénicos. Destaca-se que, dentre as pesquisas
componentes do corpus documental deste trabalho, as questfes ligadas a identificacdo e selecdo
da informacéo sao de especial interesse. 1sso parece muito natural, posto que, para promover a
recuperacdo da informac&o contida em tais sistemas, € imprescindivel usar procedimentos para
identificar e selecionar as informacOes realmente importantes, tanto no contexto
médico/paciente como na pesquisa médica de modo geral.

A analise da literatura também evidenciou que existe uma preocupacdo genuina e atual
no sentido de se buscar a otimizacdo constante dos sistemas eletrdnicos de registros clinico-
socias, e, especificamente, busca-se a melhoria constante da representacdo da informacéo nos
prontudrios eletrdnicos. Fica evidente que este esforco conjunto € um movimento internacional
e, de forma geral, objetiva a representacdo do conhecimento médico, visando especialmente a
melhor interoperabilidade possivel. Nesse sentido, através da analise do corpus documental
selecionado, foi possivel identificar e compreender a importancia crescente do uso de modelos
de processamento de linguagem natural e de grafos de conhecimento.

Os estudos analisados demonstram claramente a aplicabilidade e eficiéncia das técnicas
avancadas de aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural na area de
medicamentos, mais especificamente para a recuperacdo da informacdo. Eles ilustram como
essas tecnologias podem ser utilizadas para extrair informacdes relevantes de textos clinicos,
melhorar a previsdo de interagbes medicamentosas e identificar candidatos a medicamentos
para o tratamento de doencas especificas.

O trabalho de Avila et al (2019) destaca a utilizacdo da Web Semantica e Linked Data

no desenvolvimento de um sistema capaz de fornecer informacg6es sobre medicamentos e seus
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riscos. Esse tipo de abordagem permite que dados de diferentes fontes sejam integrados e
utilizados para melhorar a precisdo e a qualidade das informagdes fornecidas aos usuarios.

O método proposto por Lin et al (2020), chamado de Knowledge Graph Neural Network
(KGNN), utiliza recursos de medicamentos e entidades relacionadas em um grafico de
conhecimento para aprimorar a previsdo de interagbes medicamentosas. I1sso demonstra a
importancia de se considerar as relagbes entre os medicamentos e outras entidades do
conhecimento medico para obter resultados mais precisos. Chen et al (2021) apresentaram um
método que utiliza aprendizado profundo juntamente com grafos de conhecimento biomédico
para prever interagdes medicamentosas adversas. Essa abordagem mostra como a combinagédo
de diferentes tipos de dados e o uso de técnicas avangadas de aprendizado de maquina pode
contribuir para a identificacdo e prevencdo de riscos relacionados ao uso de medicamentos.

Jouffroy et al (2021) desenvolveram um sistema que extrai informacdes relacionadas a
medicamentos de textos clinicos usando técnicas de processamento de linguagem natural. Essa
aplicacdo mostra como a analise automatizada de grandes volumes de texto pode ser util na
obtencdo de informacoes relevantes e na organizacdo de dados para apoiar a tomada de decisdes
relacionadas ao uso de medicamentos. O trabalho de Zhang et al (2021) propde uma abordagem
para identificar candidatos a medicamentos para o reaproveitamento no tratamento de COVID-
19, utilizando conhecimentos derivados da literatura e métodos de preenchimento de grafos de
conhecimento. Essa abordagem destaca como a utilizagdo de bases de conhecimento e a
integracdo de dados de diferentes fontes pode ajudar na busca de solucdes eficazes para o
tratamento de doencas especificas.

Além disso, os estudos de Serafim et al (2022) e Silva et al (2023) demonstram como
as técnicas de aprendizado de maquina e PLN podem ser aplicadas em contextos especificos,
como a emissao de produtos infocomunicacionais sobre medicamentos resultando em melhores
resultados e decises em relacdo ao uso de medicamentos. Ainda, a abordagem de grafos
proposta por Lin et al (2020), que aproveita os recursos de medicamentos e entidades
relacionadas em um grafico de conhecimento, melhorando a previsdo de interagdes
medicamentosas, sugere que esse tipo de abordagem pode lidar com a complexidade de
informagdes interrelacionadas de medicamentos e pode acelerar o acesso facil a dados valiosos
como interacbes medicamentosas, efeitos colaterais e contraindicacdes, permitindo que os
profissionais de satude tomem decises embasadas em evidéncias.

Por fim, a integracdo de dados de diferentes fontes e 0 uso de técnicas de processamento
e analise de dados textuais permite uma compreensdao mais abrangente dos medicamentos, seus

efeitos e riscos associados. Essas abordagens baseadas em dados fornecem uma base sélida para
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a tomada de decisGes informadas pelos profissionais de satde. Além disso, esses estudos
também destacam a importancia da colaboracdo interdisciplinar na érea da saude. A integracdo
de conhecimentos da informatica, ciéncia da computacdo, farmacologia e medicina resulta em
solugdes mais completas e eficazes. Ao unir especialistas nessas areas, é possivel desenvolver
abordagens inovadoras que superam as limitacbes dos métodos tradicionais e abrem novas
possibilidades para a melhoria da sadde e do cuidado com o0s pacientes.

Os estudos mencionados evidenciam que, atraves do uso de grafos de conhecimento e
do processamento de linguagem natural, é possivel obter informacdes mais precisas, prever
interacBes medicamentosas adversas, identificar novos usos para medicamentos existentes e
fornecer suporte na tomada de decisdes relacionadas ao uso de medicamentos. Essas
abordagens promissoras tém o potencial de melhorar a seguranca dos pacientes e contribuir
para a medicina personalizada, destacando a importancia da constante inovacdo na saude.

Assim, os resultados demonstraram que a andlise, sintese, e, selecdo e extracdo da
informacdo estdo fortemente apoiadas nas recentes pesquisas do campo do processamento de
linguagem natural, fundamentada em algoritmos de aprendizado de maquina adequados para
processar uma grande quantidade de dados, detectar interacdes e extrair informacdes
significativas. Oferecendo uma infinidade de meios e novas oportunidades para processamento
de textos clinicos de registros médicos ndo estruturados, promovendo a analise e identificacdo
de conceitos de interesse nestes textos livres, e extraindo conhecimentos importantes.

Conclui-se, também, que a Ciéncia da Informacdo pode atender as demandas
informacionais de aquisi¢do, preservacao, identificacdo, selecdo, organizacdo, andlise e
comunicacdo. E, por meio de selecdo e sinteses de informacdes contidas em prontuérios
eletronicos, fazer com que seja possivel que dados importantes sejam associados, medidos e
comparados por meio do uso de modelos de processamento de linguagem natural. Aprimorando
a representacdo do conhecimento médico em um nivel de entidades, palavras, sentencas e de
contexto. Portanto, ainda, existem infindas contribuicdes necessarias a serem feitas por
pesquisadores do campo da Ciéncia da Informacéo para expandir a pesquisa e promover a
melhoria da representacdo da informacdo e do conhecimento nos prontuérios eletronicos do

paciente, e, desta forma, possibilitar um melhor atendimento e cuidados de saude.
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4 REPRESENTACAO DA INFORMACAO E DO CONHECIMENTO

Nesta secdo, € apresentado o conteudo teorico relacionado & recuperacdo e
representacdo da informacéo e do conhecimento com o intuito de tracar um panorama histérico-
evolutivo das bases formais de representacdo do conhecimento, e, desta forma, posicionar e
evidenciar a importancia atual do modelo de estruturagdo formal de dados e informacéo,
denominado Grafos de Conhecimento. Para isso, destaca-se nesta, a adoc¢ao e 0 aprimoramento
dos modelos formais de representacdo usados ao longo das ultimas décadas para representar o
conhecimento e estabelecer a convergéncia 6tima humano-computador.

E de senso comum que a natureza do entendimento e do conhecimento humano,
efetivamente esta fundamentada na capacidade de raciocinar, o que, invariavelmente, leva a
uma compreensdo formal do mundo real e de todas as coisas que o comp&em.

Nesse sentido, de acordo com Jakus (2013), o conhecimento pode ser definido,
conforme apontado, como o conjunto completo de dados e informagdes que os seres humanos
utilizam para realizar tarefas préaticas ou gerar novas informagdes. Ja o termo “representacdo do
conhecimento”, ainda segundo o mesmo autor, esta relacionado com o uso simbolos formais
criados, exclusivamente, para representar uma colecdo de proposicdes, tendo como objetivo
primevo o de representar conceitualmente uma determinada realidade.

Na area da Ciéncia da Informacdo, a representacdo do conhecimento, como destacado
por Alvarenga (2003), esta relacionada aos estudos que abordam a codificacdo e o uso racional
da informacdo. Essa perspectiva implica em processos fundamentais, tais como analise de
assunto, interpretacdo, classificacdo, descricdo e recuperacdo de documentos que podem ser
compostos por textos, imagens ou sons. Em outras palavras, a representacdo do conhecimento
na Ciéncia da Informacéo envolve a aplicagdo de técnicas e métodos que permitem organizar e
acessar informac6es de maneira eficiente, possibilitando uma compreensdo mais clara e uma
utilizacdo mais efetiva dos recursos informacionais disponiveis.

Ha historicamente, especialmente com o advento dos sistemas digitais, uma busca
constante no sentido de otimizar a representacdo do conhecimento, visando a melhor
compreensdo de um dado dominio ou assunto, e essa busca ou esfor¢o levou ao uso dos
principios do raciocinio l6gico para formalizar a representagdo do conhecimento.

Nesse sentido, criou-se diversos modelos esquematicos baseados em regras formais, e
dentre os diversos formalismos criados, visando a otimizacdo da representacdo de
conhecimento, destacam-se as ontologias de dominios e os grafos de conhecimento. Isso porque

tanto as ontologias, quanto os grafos de conhecimento, séo, atualmente, parte fundamental na
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construcdo de sistemas semanticos de indexacdo da informacgdo baseados em modelos de
aprendizado profundo voltados para processamento de linguagem natural.

Figura 1 — Evolucdo das bases de representacédo do conhecimento
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Fonte: Adaptado de JI et al. (2021).

Como indica o gréafico de linha do tempo da Figura 1, ha décadas tem se aprimorado 0s
modelos formais de representacao e visualizacdo do conhecimento. Buscando principalmente
(como, j& pontuado) otimizar a convergéncia humano-computador.

Nesse contexto, conceitualmente, destaca-se a seguir os modelos de formalizag&o em:

Redes Semanticas, Frames, RDFs, OWL e, finalmente, os Grafos de Conhecimento.

4.1 Redes Semanticas: Representando o conhecimento por meio de nés e arestas

Entende-se que qualquer objeto existente existe em relacdo a outros objetos, da mesma
forma, cada conceito existente existe em relacdo a outros conceitos. Nesse sentido, a
representacdo da informacao e do conhecimento sempre teve como principal objetivo e desafio,
0 de constituir e empregar linguagens artificiais para criar estruturas, visando melhor
representar conceitos abstratos que se relacionam entre si, formando complexas redes de
conhecimento. Com esse proposito, um desses modelos estruturais criados foram as redes
semanticas.

A ideia ou uso de redes semanticas, como apontam alguns autores, remontam a centenas
de anos, mas foi nas décadas de 60 e 70 do seculo XX que o interesse académico se volta para
este tipo de formalismo visando solucionar problemas relacionados a representacdo do
conhecimento em sistemas automatizados. Nesse contexto, as primeiras implementacoes
efetivas de redes semanticas foram empregadas para definir tipos de conceitos e padrbes de
relacGes para sistemas de traducdo automatica, e tornando-se, posteriormente, predominante em
estudos e aplicacdes de inteligéncia artificial (LEHMANN, 1992; SOWA, 2015).
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As Redes Seméanticas por defini¢cdo sdo, conforme Sowa (1987), notacBes graficas
constituidas para representar o conhecimento por meio de padrdes de nds e arestas, sendo um
meio formal de representar as relacdes entre objetos e conceitos, constituindo-se em uma base

de conhecimento que representa relagdes semanticas entre conceitos em uma rede.

Figura 2 — Representacdo de uma rede seméntica
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Vive na VIVG 1a

Peixe —————=> Agua
Fonte: Adaptado de Aiunplugged (2022).

Desta forma, uma rede torna-se efetivamente seméantica no momento em que se atribui
um significado para cada no6 e aresta, e, independente do dominio, esta pode representar o
conhecimento de qualquer objeto ou coisa ou conjunto destes. Como no exemplo dado, uma
rede semantica pode informar a uma maquina (computador) a relacdo entre diferentes animais,
bem como caracteristicas especificas.

O emprego de frames, antologias e redes semanticas como formas de representacdo do
conhecimento passou por uma ressignificacdo com o aprofundamento dos estudos académicos
em aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. E seu uso massivo em sistemas inteligentes
de recuperacdo e visualizagdo de informacéo esta fortemente fundamentado nos principios da

Web semantica.
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4.2 Representacao do Conhecimento Baseada em Frames

A representacdo do conhecimento baseada em frames ou frameworks tem sido um
dispositivo importante dentro dos modelos esquematicos de representacdes de conhecimento
fundamentados em estrutura. Constituindo-se em um modelo de formalismo muito difundido e
empregado para representar o conhecimento, baseando-se no conceito de heranga de
propriedades.

Essencialmente, um frame é uma estrutura de dados usado para representar uma
determinada situacdo ou conceito, em um ou varios dominios do conhecimento. Um frame,
conforme Rashid (2015), é um conjunto de propriedades que identificam a condi¢do de um
objeto, que esta relacionado com outros frames ou objetos. Os frames tém sua origem seminal
com a publicacdo em 1974, do artigo intitulado “A Framework for Representing Knowledge"
de autoria de Marvin Minsky, e, de acordo com Avila (1992), Minsky propunha, com a teoria
dos frames, uma forma de “construir uma base de dados, contendo quantidades enciclopédicas
de conhecimento necessario a um sistema de raciocinio, de forma estruturada e flexivel”.

Hoje em métodos construtores de inteligéncia artificial, a formalizacdo de/ou em frames
tem sido usada como um método primario de representacdo de conhecimento de preenchimento
de slot e filtros. Onde os frames compdem-se em variados grupos interconectados, de modo a
serem armazenados juntos, objetivando transmitir uma informacdo detalhada sobre uma

determinada entidade ou conceito de um dominio especifico.

Figura 3 — Exemplo de frames de dados de livro e pessoa

Slots Flitros
Titulo O Hobbit Slots Flitros
Género Fantasia » Nome J R. R. Tolkien
Autor J. R R Tolkien Profissdo Escritor
Edicdo Sexta Edicao Nacionalidade Inglaterra
Ano 2014
Pagina 360

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Portanto, frames sdo simplesmente colecGes de atributos (slots) e valores (filtros)
associados, que descrevem alguma entidade do mundo real, sendo um tipo de tecnologia
amplamente utilizado em vérias aplicagdes, incluindo processamento de linguagem natural e

outras aplicagdes de aprendizado de maquina.
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4.3 Web Seméantica: RDF e OWL

Ainda na esteira evolutiva das bases e dos conceitos formais de representacdo da
informacao e do conhecimento, visando otimizar a iteragdo entre pessoas e computadores, surge
e evolui os conceitos da Web Semantica. Onde se preconiza uma estrutura de representacéo de
informacgdo e do conhecimento que é otimizada para sistemas indexadores, para que estes
possam prontamente interpretar, encontrar, compartilhar e combinar informacdes textuais.

Desta forma, 0 aumento da capacidade e velocidade de processamento possibilitado com
as denominadas Tecnologias Semanticas, contribuiu de forma decisiva com os sistemas de
recuperacdo de grandes volumes de informacdes variadas de textos, isso de forma rapida e mais
assertiva, tornando, assim, a recuperacdo de texto muito mais especifica (BERNERS-LEE,
2005) e (JAKUS, 2013). As tecnologias que constituem a Web Semantica sdo denominadas de
“pilha da web semantica” e sdo constituidas por especificacdes, tecnologias e conceitos.

Destacando-se os modelos formais de representacédo: RDF e OWL.

Figura 4 — Tecnologias chaves da Web Seméntica

Confiar
Provar =
S
cll =
Sy &= on
Logica s|| &
- |
Ontologia: OWL = =
Vocabulario: Esquema RDF o Z
Z

Descri¢ao de Recursos: RDF

Sintaxe: XML

Conjunto de Caracteres: Unicode||Identificadores de Recursos: URI

Fonte: Adaptado de Jakus et al. (2013).

O Resource Description Framework (RDF), conforme definicdo de World Wide Web
Consortium (2022), € um conjunto de especificacdes criadas para definir o modelo padréo de
intercambio de dados e recursos na Web, e que visa facilitar a mesclagem de dados, estendendo
a estrutura de links da Web (URIs), nomeando o relacionamento entre as “coisas”, onde as
extremidades do link, geralmente denominado de “triplo”, permitem que dados estruturados e
semiestruturados sejam “mesclados, expostos e compartilhados em diferentes aplicativos”.

A especificagdo atual do RDF, conforme W3C (2022), consiste em um conjunto de 161

especificagfes. As quais sdo utilizadas em todo o contexto da web e em variados sistemas
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semanticos para melhor descrever dados e seus relacionamentos, possibilitando, desta forma, o
compartilhamento de informag&o de dominios variados, de uma forma mais interpretavel para
humanos e maquinas. Entre outras, as recomendacGes RDF possibilitam que mecanismos e
sistemas de pesquisa sejam otimizados por meio de metadados. Nesse contexto, os sistemas
semanticos possibilitam que as buscas em indexadores disponibilizem um maior controle para
o0 usuario final, gerando resultados mais assertivos. Por fim, o0 RDF ndo possui um vocabulario
restritivo, permitindo assim, conforme Lima (2005), a definicdo de um vocabulario (RDF
Schema) para ser usado em declaracdes. Isso possibilita a interoperabilidade de conjuntos de

informacdo e conhecimento, pois suporta uma gama heterogénea de ontologias de dominio.

Figura 5 — Declaracdo de um objeto RDF simples

Q//th

autor autor

— ™~

“J.R.R. Tolkien” https://osenhordosaneis.com/jrrtolkien

Lb A declaracio pode terminar em um literal. ... ou em uma URL

Fonte: Adaptado de Wood et al. (2013).

Como pontuado, o RDF relaciona ou vincula os links com os denominados triplos
semanticos que compreendem o: (sujeito, predicado, objeto), como ilustrado no esquema da
Figura 5, onde é identificado a declaracdo (https//osenhordosaneis.com/), que é denominada de
(sujeito), e onde o autor ¢ denominado como (predicado), e cujo valor da propriedade ou
predicado é chamada de (objeto), nesse exemplo: https//osenhordosaneis.com/jrrtolkien.

Assim:
1. O sujeito é a URL https//osenhordosaneis.com/
2. O predicado é a palavra autor
3. O objeto € J.R.R Tolkien ou https//osenhordosaneis.com/jrrtolkien

Portanto, o esquema RDF é um vocabulario de linguagem aplicado na Web Semantica,
visando descrever as propriedades de dados usadas no modelo de recomendacdes RDF.
Outro elemento importante dentro da "pilha de construcdo™ da Web Semantica, é a

OWL (Web Ontology Language), que dentro de sistemas semanticos € utilizada como
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linguagem padrdo para definir ontologias web, adicionando, identificando e descrevendo
relacionamentos entre dados. Logo, a linguagem OWL é usada para modelar os dados de forma
mais expressiva e flexivel, e para possibilitar um raciocinio l6gico automatizado e eficiente.

Conforme definicdo da W3C (2022), a OWL € uma linguagem computacional de
ontologia, baseada em ldgica, que é um dos principais padrGes da web semantica, sendo um
vocabulério que define os conceitos e relacionamentos, denominados de “termos”, que sao
usados para descrever e representar uma determinada area de dominio, sendo projetada,
conforme a W3C (2022), “[...] para representar conhecimento complexo sobre coisas, grupos
de coisas e relagdes entre coisas”.

E, enquanto linguagem de ontologia computacional, o OWL tem a prerrogativa
principal de definir uma terminologia que, efetivamente, pode ser usada em documentos em

formato RDF, ou seja, documentos contendo classes e propriedades de um dado objeto.

Figura 6 — Relagdes de subclasse entre OWL e RDF/RDFS

N

rdfs:Class rdf:Property

/

owl:Class owl:ObjectProperty owl:DatatypeProperty

rdfs:Resource

Fonte: Adaptado de Antoniou e Harmelen (2012).

O OWL permite especificar taxonomias para classes e propriedades. E, conforme
ilustrado na Figura 6, a raiz de um documento OWL € o elemento rdf:RDF. Logo, um
documento OWL ¢, efetivamente, um documento RDF, fornecendo compatibilidade entre

ambos os padrdes de linguagem.
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Figura 7 — Um documento de ontologia OWL, simples

<!DOCTYPE rdf :RDFE |

<!ENTITY owl “"http://vWww.w3.org/ 2002/07/owlé">]>
<rdf:RDF xmlns:owl ="http://www.wi.org/2002/07/owlé™
xmlpng:rdf ="http://www.w3.o0eg/15999/02/22=rdf=-syntax-naf"
'\.—'1

¥mlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/zdf=schemal™ >
<owl:0ntoelogy rdf:about="">
<rdfs:label>My Ontology</rdfz:label>
<pdfis:comment>An example ontol :‘:-f_::;.-"\;..-":":l! 8 :Comment>
</fowl:Ontology>
<gwl:Class rdf:ID="Parson™ />
<owl:Class rdf:ID="Man">
<pdfs:subClassOf pdf:resource="gPerson” [ >
<fowl:Class>
<owl :ObjectProperty rdf:ID="hasChild” />
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasDaughter”>
<rdfs:subProperty0f rdf:resource="#hasChild”™ />
</owl:0bjectPropectys>
‘\-':-:'."ﬁl:D.i:.hl.?FiF?:’ﬂE:é‘:'.
<owl:0bjectPropacty
<owl:inverse0f rdf
</owl :ObjectProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isTallerThan">
<rdf:type rdf:rescurce="saowl;TransitiveProparcty"™ />
<fowl :ObjectPropertys>
<owl:0ObjectProperty rdf:ID="isFriendDf”>
<rdf:type rdf:rescurce="haowl;SymmetricProperty"” />
< fowl:0bjectProperty>
<ouwl:0bjectProperty rdf:ID="hasSSN">
<rdf:type rdf:resource="Lfowl;FunctionalPropercty™ />
<rdf:type rdf:resource="Ltowl;InverseFunctionalPropercty” />
</fowl :ObjectProperty>

</ edf:RDF>

cdf:ID="age" />
df: ID="1sParentOf~>
rresource="§isChildof™ /f>

% F R

Fonte: Adaptado de Heflin (2022).

A Figura 7 € um exemplo de sintaxe RDF/OWL/XML Basica. O primeiro bloco de
elemento especifica a URI base para o contetdo dentro do elemento RDF. O segundo, que é o
elemento owl:Ontology, especifica a ontologia. Na sequéncia, esta sintaxe declara uma classe
(owl:Class) Person (Pessoa) e uma classe Man (Homens) e as identificam com o atributo rdf:1D.
Assim, a classe Homens é uma subclasse da classe de Pessoa.

Isso significa que qualquer elemento do tipo Homens, obrigatoriamente, também é do
tipo Pessoa. Desta Forma, a sintaxe descreve a propriedade rdfs:subClassOf objetivando
especificar as relagbes entre classes. Na sequéncia, 0s construtores OWL,
owl:DatatypeProperty e owl:ObjectProperty trazem algumas especializa¢Ges das classes, como
dados da propriedade, e especificam os relacionamentos das subclasses. Como em
DatatypeProperty: age (ldade), e em ObjectProperty: isParentOf (é_pai_de), isChildOF
(é_filho_de) (HEFLIN, 2022). Conforme W3C (2022), o OWL tem trés sub-linguagens cada
vez mais expressivas: OWL Lite, OWL DL e OWL Full:
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e OWL Lite, “menos expressivo, usado para hierarquia de classes simples e restricdes
simples e Uteis para o caminho de migracdo rapida para tesauros e outras

taxonomias’;

e OWL DL, “mais expressivo, mantém a completude computacional, isto ¢, todas as

conclusdes sdo garantidamente computaveis e ¢ baseado na ldgica de descri¢do”;

e OWL Full, “ainda mais expressivo, liberdade sintatica de RDF, e permite que uma

ontologia aumente o significado da predefini¢ao”.

Ainda de acordo com W3C (2022), na versdo OWL 2, conceitualmente, a diferenca
entre OWL 2 DL (Semantica Direta) e OWL 2 Full (Semantica Baseada em RDF), e que a
OWL 2 DL é uma versdo sintaticamente restrita do OWL 2 Full, onde as restricdes sdo
projetadas para facilitar a implementacdo. E o OWL 2 Full é uma extensdao mais direta do
RDFS.

Ainda na esteira dessa evolugéo gradual dos modelos de representacao e formalizagao
da informagé&o e do conhecimento, surgem, ou sdo aprimorados para 0 uso em representacao do
conhecimento em sistemas Web, os denominados Grafos de Conhecimento, que na verdade,

essencialmente, sdo 0 melhoramento ou 0s novos conceitos e aplicacdes das redes semanticas.

4.4 Grafos de Conhecimento: Novos Conceitos e Representacao

Os grafos de conhecimento ou redes semanticas, como visto, basicamente s&o esquemas
e “desenhos” rotulados que tém a prerrogativa de identificar entidades e seus relacionamentos,
constituindo-se em um suporte extremamente intuitivo e de facil compreensdo para representar
qualquer dominio de conhecimento e, como apontam alguns pesquisadores, historicamente eles
foram introduzidos pela primeira vez na década de 1970, a principio apenas como um novo
conceito de base de dados e de conhecimento relacionado.

Entretanto, foi a criagdo no ano de 2012 do Knowledge Graph (Grafo de Conhecimento)
do Google que, conforme Singhal (2012), aperfeigcoou o sistema de busca para apresentar
resumos de informaces relevantes sobre uma determinada consulta de pesquisa, bem como,
lista de topicos relacionados, que fez ressurgir o interesse do uso de grafos para representar o
conhecimento nos mais variados dominios. Portanto, a necessidade crescente de representar o
conhecimento em um formato compreensivel, tanto para humanos como para maquinas,
aprofundou as pesquisas tanto no ambito académico quanto no comercial voltado para a

recuperacao e representacdo do conhecimento em grande escala.
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Uma possivel definicdo determina que os grafos de conhecimento sdo estruturas
abstratas de dados que possibilitam a representacdo de diferentes elementos, bem como de seus
relacionamentos na forma de nds e arestas, sendo que estes devem conter aspectos significativos
do conhecimento, anotados semanticamente em variadas fontes de dados.

Para Barrasa et al (2021), Grafos de Conhecimento essencialmente sdo conjuntos
interligados de fatos que descrevem entidades, eventos ou coisas do mundo real e suas inter-
relacGes, em um formato inelegivel para humanos e maquinas. Ja de acordo com Fensel et al
(2020), os denominados Grafos de Conhecimento sdo grandes redes semanticas que integram
diversas e heterogéneas fontes de informacéo visando a representacdo do conhecimento sobre
certos dominios do discurso humano. Finalmente, para Liu e Han (2018), estes sdo conjuntos
heterogéneos de dados significativos, que organizam o conhecimento humano sobre variados
dominios de forma estruturada, onde o conhecimento € representado como entidades concretas
e 0s conceitos abstratos se relacionam entre si. Por fim, uma definig&o sucinta diz que grafos
de conhecimento sdo simplesmente, conjuntos de nos e arestas.

Portanto, os grafos de conhecimento possibilitam uma maneira de construir bases de
dados mais interpretavel para humanos e maquinas, fornecendo uma forma eficiente de
desbloquear, armazenar e recuperar conhecimento heterogéneo em uma escala industrial. E,
como apresentado nos resumos do corpus documental desta presente pesquisa, estes tém sido
usados para formalizar o conhecimento de dominio clinico e de saide de modo geral. A
utilizacdo do Grafo de Conhecimento médico tem despertado interesse da area académica e de
salde por suas aplicacOes escalaveis e inteligentes. E, de acordo com LI et al (2020), € possivel
construir grafos de conhecimento médicos eficientes a partir de prontuérios eletrénicos
utilizando procedimentos sistematizados e diversos tipos de entidade, como doencas e sintomas.
E, com a incorporacdo da representacdo semantica de entidades, € possivel obter um bom
desempenho em buscas de relagdes e agrupamentos de doencas.

Na Biomedicina, conforme Nicholson e Greene (2020), os grafos de conhecimento tém
a capacidade de auxiliar os pesquisadores na solucdo de diversos problemas biomédicos, tais
como a busca por novas opgdes de tratamento utilizando medicamentos ja existentes,
colaborando com os esforgos de diagnostico de pacientes e identificagdo de associagdes entre
doencas e biomoléculas. Logo, existem inimeros exemplos nos quais grafos de conhecimento
foram empregados para descobrir novas propriedades de drogas, prever interagdes entre drogas,
identificar alvos moleculares com os quais uma medicacdo pode interagir, bem como para
identificar novas doengas e tratamentos com medicamentos ja existentes, além da identificagdo

de novos alvos e reutilizacdo de medicamentos ja disponiveis (KURBATOVA e SWIERS,
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2021; GELETA, 2021). Portanto, a constru¢do de uma base de conhecimento em grafo pode
viabilizar uma solugdo préatica que permita a integracdo de dados farmacéuticos e médicos de
forma mais simples.

A Figura 8 representa um grafo de conhecimento em sua forma mais basica, onde dois
nos diferentes e uma aresta se relacionam para formar o denominado triplo ou triplo seméntico
ou, ainda, triplo RDF. Os triplos semanticos essencialmente séo entidades de dados atbmicos
constituidos em sua forma basica por um conjunto de trés entidades que sistematiza uma dada
declaracdo semantica na forma de expressdes do tipo sujeito-predicado-objeto, ou seja, ele
consiste em trés entidades contidas em uma expressdo. Onde, cada n6 pode ser um sujeito e um
objeto simultaneamente se utilizado em varios triplos, e o predicado representa a relacdo entre
dois nds, ou um no e um literal, sendo um o sujeito e o outro objeto.

Nesta representacdo o nd A e o nd B sdo duas entidades, onde o A é o sujeito e o n6 B
€ 0 objeto. Sendo que, a seta direcional ou aresta, representa o predicado que define a relacéo

entre ambos.

Figura 8 — Representacdo basica de um grafo de conhecimento

relacionamento

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Por exemplo, na expressdo: “Elon Musk fundador da SpaceX” a extracao do triplo pode

ser dividida da seguinte forma:

e Sujeito: Elon Musk
e Predicado: Fundador da

e Objeto: SpaceX

Portanto, este triplo constitui um grafo de conhecimento bésico, que incorpora a
informacdo ou conhecimento derivado de uma expressao, em uma estrutura tripartida, que, por

sua vez, relaciona o empreendedor Elon Musk com a fundagéo da SpaceX.
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Figura 9 — Representacédo basica de um triplo semantico

Elon fundador da

Musk

*  SpaceX

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Obviamente, dentro de um grafo de conhecimento uma entidade pode ter infindas
relagdes, 0 que permite representar o conhecimento de um dominio ou de multiplos dominios
em um formato hierarquicamente estruturado, permitindo responder questfes cada vez mais
abrangentes e, desta forma, viabilizar o acesso a uma gama enorme e complexa de
conhecimento. Assim, novos relacionamentos entre nos ou entidades podem surgir e se
expandirem nédo apenas da primeira entidade, mas de qualquer entidade contida em um grafo

de conhecimento.

Figura 10 — Representacdo da expansédo de um grafo
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Desta forma, o conhecimento representado nas entidades de interesse como nés no
grafo, e com relacionamentos expressos por meio de arestas rotuladas e direcionadas, forma
conjuntos interligados de fatos que descrevem entidades, eventos ou coisas e suas inter-
relagbes, modelando um determinado dominio como uma ontologia, com tipos ou classes e

subclasses hierarquicas, que descrevem um conceito.
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Portanto, ao que se refere a recuperacdo e visualizagdo da informacgéo de dados ndo-
estruturados, a construcdo de modelos de visualizagOes baseados em grafos de conhecimento
tem despontado como uma alternativa viavel e eficaz. 1sso porgue, estes sdo modelos baseados
em conhecimento e usados na vinculagéo entidades como pessoas, coisas, estados, entre outros.
Assim como na constituicdo de modelos estruturados em grafos, que objetivem a extracéo e
visualizagdo das informacdes de dados complexos de dominio, exatamente como 0 sdo as
anotaces de receituario médico em prontuarios eletrénicos.

Nesse sentido, as tecnicas de modelagem de tdpicos, classificacdo de texto e de
reconhecimento e extracao de entidades nomeadas, constituem-se como ferramentas essenciais
na construcdo de modelos de grafos de conhecimento e, por consequéncia, o desenvolvimento
de modelos de recuperacao e visualizacdo da informacéo textual. Sobretudo quando estes estdo
baseadas em métodos de extracdo especificos de PLN (Processamento de Linguagem Natural),
posto que estes oferecem um meio computacional para sintetizar estes textos.

De um alto nivel, o processamento de linguagem natural, nesse contexto, basicamente
implica em alimentar um algoritmo com certa quantidade de anotagdes das quais ele “aprende”
um conjunto de regras e padrdes para identificar o que é significativo. Essas regras assumem a
forma de fun¢des probabilisticas e estatisticas (LIN et al. 2013).

Portanto, o PLN esta na vanguarda dos métodos de extracdo do conhecimento expresso
em linguagem textual e pode ser usado para a construcdo e atualizacdo de um grafo de
conhecimento. Que, por sua vez, pode ser integrado a outros grafos e disponibilizado em
linguagem natural para a consulta e a geracdo de indexadores de consultas. Assim, as duas
tecnologias (Grafos de Conhecimento e PLN) podem mutuamente se complementarem, se

apoiarem e se aprimorarem para cria¢do de visualizagcdes de dominios especificos.
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5 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A éarea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um ramo da linguistica
computacional que se dedica principalmente a solucdo de desafios relacionados a interpretacdo
e a geracdo automatizada da linguagem humana. Essa disciplina possui aplicacdes diversas,
incluindo a traducéo automatica, a sumarizacao de textos, a categorizacao textual, a recuperagdo
e a extracdo de informac0es de textos livres. O PLN, conforme Patel et al (2021), “[...] é um
subcampo da linguistica, ciéncia da computacdo, engenharia de informacéo e inteligéncia
artificial preocupados com as interacfes entre computadores e linguagens humanas naturais
(dados textuais, de fala e audio)”. Os estudos de PLN se concentram na busca de modos de
programar computadores para que estes processem e analisem grandes quantidades de dados
textuais. Objetivando o desenvolvimento de modelos ou sistemas de geracdo da linguagem
natural, bem como de reconhecimento de fala, analise de sentimento e compreensdo da
linguagem oral.

Nos ultimos anos, com 0s avangos computacionais e, sobretudo, com aumento
exponencial do poder de processamento computacional e, por conseguinte, o0 avan¢o do campo
de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, as técnicas de PLN deram um salto de
qualidade e importancia dentro da ciéncia da informacdo e da computacdo na busca para
resolver problemas linguisticos-computacionais nos mais variados dominios do conhecimento.

Compondo-se em um conjunto abrangente de técnicas de sumarizagdo, traducdo,
geracao e extracdo de dados de textos livres o processamento de linguagem natural, vem sendo
massivamente aplicado para resolucdo de problemas relacionados a analise de documentos
textuais, em variadas vertentes comerciais e industriais. E hd décadas tem sido amplamente
estudado, desenvolvido e aplicado no &mbito académico.

Atualmente, o PLN tem se mostrado muito eficaz na resolucdo e reconhecimento de
entidades medicas (como: sintomas, doencas, medicamentos, tratamento, entre outros), bem
como na descoberta do conhecimento médico por meio da extracdo de padrdes, entidades e
relacionamentos de dados contidos em textos n&o-estruturados.

Embora o evidente progresso e importancia atual das pesquisas e as multiplas aplicagoes
das técnicas e modelos de PLN, em uma visao retrospectiva-evolucionaria, o PLN teve suas
origens ou bases, conforme varios autores, a partir do ano de 1950. Quando o matematico,
cientista computacional e criptoanalista Alan Turing publicou um distinto artigo intitulado
“Computing Machinery and Intelligence”, onde prop6s a formulagéo de um problema descrito

como um jogo, denominado “jogo da imita¢do”, no que agora, denomina-se como o “Teste de
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Turing”, onde, de acordo com Gunkel (2017) apud (Turing, 1996), o jogo ou teste, devia ser
realizado por trés pessoas, sendo: A (um homem), B (uma mulher) e C (um interrogador, de
qualquer sexo). Onde o objetivo do interrogador é apontar, com base em perguntas e respostas
simplificadas, qual é o homem e qual é a mulher. Ou seja, basicamente, o teste de Turing é
proposto para ser aplicado com o objetivo de se aferir (por meio de um arbitro ou analista
humano, independente) qual é a capacidade de um determinado algoritmo ou sistema de
computador, de se passar por, ou imitar, um ser humano em uma conversa real.

Conforme enfatizado, as origens do Processamento de Linguagem Natural (PLN) estdo
intrinsecamente ligadas ao campo da Linguistica, mais precisamente, originadas de uma
abordagem estruturalista da linguagem. Nessa perspectiva, a linguagem é compreendida menos
como um sistema hermético e cadtico, e mais como um sistema interligado em que os elementos
se correlacionam, conduzindo, inevitavelmente, a identificacdo de contextos por meio de um
conjunto de causas.

Historicamente, as primeiras aplicacbes de processamento de linguagem natural
remontam ao ano de 1954, onde a IBM em parceria com a universidade americana Georgetown
construiram um sistema de traducdo automatica, capaz de traduzir um namero limitado de frases
do idioma russo para o inglés. Houve, entdo, um consideravel periodo de “obscurantismo” nesta
area, até que, na década de 1980, a PLN, através da IBM, se destacou novamente com a
construcdo de sistemas de traducdo automatica baseada em métodos estatisticos. Onde, a
traducdo automatica fundamentada em estatistica, por meio de aprendizado de dados ou com
dados, promoveu uma diminuicdo da necessidade de intervencdo humana para este fim (LI et
al, 2018; PATEL et al, 2021).

Com o continuo avanco das pesquisas académicas em PLN ao longo das décadas de
1990 e 2000, a industria comecou a direcionar seus esfor¢os para a pesquisa e desenvolvimento
de aplicagOes praticas. 1sso resultou no surgimento de sistemas comerciais de reconhecimento
de voz e traducdo automatica. Na virada da década de 2010, tanto pesquisadores académicos
quanto profissionais da industria comecaram a explorar o potencial das redes neurais em tarefas
de PLN. Foi em 2015 que o Google deu um passo significativo ao empregar métodos baseados
em redes neurais para resolver tarefas de audio. Essa abordagem utilizando aprendizado
profundo impulsionou uma verdadeira revolucdo na resolucdo de tarefas de PLN,
proporcionando um salto qualitativo no campo e abrindo novas possibilidades para aplicacfes
praticas em diversos setores. (LI et al, 2018; PATEL et al, 2021).

Em 2016, usando métodos de aprendizado profundo, o Google liberou uma versao

aprimorada do Google Tradutor. E, em 2017/2018, surgiram modelos de PLN pré-treinados,
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usando uma nova arquitetura denominada Transformer, onde destaca-se 0 modelo BERT,
desenvolvido pela equipe do Google. Por fim, em 2019 e 2020, surgem os modelos GPT
(Generative Pre-Training Transformer), GPT-2 e GPT-3 que sdo modelos de processamento de
linguagem natural autorregressivo, que executam uma ampla variedade de tarefas de PLN
(como o ChatGPT) por meio de aprendizagem profunda. Os modelos de arquitetura GPT se
constituem no estado da arte do PLN (LI et al, 2018; PATEL et al, 2021).

Logo, o PLN em seu estado da arte é baseado em arquitetura de aprendizado profundo,
especialmente na arquitetura Transformer. O aprendizado profundo, basicamente, implica em
alimentar um algoritmo com grandes quantidades de dados referentes a um objeto
informacional (por exemplo, corpus de anotagdes clinicas ndo-estruturadas), com o objetivo de
fazer com o que o algoritmo aprenda um conjunto de regras ou padrées. E, deste modo, possa
identificar informacdes que, de fato, possuam valor, possibilitando assim, a partir da
recuperacdo das informacOes obtidas, a criagdo de uma maior clareza em relacdo ao
conhecimento, e, dessa forma, permitindo melhores tomadas de deciséo (SHEN et al, 2021).

Essencialmente, o Transformer é um modelo de aprendizado profundo, que, de acordo
com Vaswani et al. (2017), baseia-se em um mecanismo denominado "self-attention" (ou “auto-
atencao”), e, cujo a nova proposta de arquitetura de rede neural, pondera diferencialmente o
significado de cada parte dos dados de entrada e dispensa inteiramente a recorréncia e as
convolucgdes neurais, até entdo, marca caracteristica de modelos pré-treinados de PLN.

Pontuando que as denominadas Redes Neurais Artificiais (do inglés Artificial Neural
Networks ou ANNSs), em sintese, sdo um paradigma computacional que propde mimetizar ou
simular o funcionamento do cérebro humano, com o objetivo de possibilitar que um sistema de
computador aprenda raciocinios ou conhecimentos humanos, a partir do processamento e
analise de grandes volumes de dados observacionais.

Esse paradigma tem sido aplicado em larga escala, sendo o componente chave de
aplicacdes de Inteligéncia Artificial em tarefas de reconhecimento e classificacdo de imagens,
analise de texto e fala e inimeros outros problemas de PLN e computacionais nos mais variados
dominios do conhecimento. Existem, atualmente, diferentes tipos de redes neurais, aplicaveis,
que basicamente se diferem em relacdo a sua arquitetura e aplicagdes, entre elas, as Redes
Neurais Convolucionais ou Convolutional Neural Networks (CNNs) e as Redes Neurais
Recorrentes ou Recurrent Neural Networks ou (RNNS).

O Transformer surgiu no final de 2017, com a publicacdo de um artigo seminal
denominado “Attention Is All You Need”, onde Vaswani e outros pesquisadores e especialista

membros do Google Brain e Google Research, apresentam uma nova arquitetura de rede neural
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que superou em velocidade de treinamento e precisdo os modelos de PNL de Gltima geracdo
existentes. Desde entdo, os Transformers se tornaram um componente determinante dos
modelos de processamento de linguagem natural, baseados em aprendizado profundo.

Observa-se assim que, os métodos de Processamento de Linguagem Natural,
especialmente os baseados em arquitetura de transformadores, estdo na vanguarda dos modelos
de extracdo da informacéo e do conhecimento expresso em linguagem natural, sejam eles de
origem puramente textual ou mesmo de audio ou fala. Podendo ser empregados, entre outras,
para a construcao e/ou atualizacdo de grafos de conhecimento, que, por sua vez, podem ser
disponibilizados de forma agregada para a geracao de resultados em sistemas de consultas.

E de consenso geral que é extremamente complexo o desenvolvimento de modelos de
sistemas computacionais inteligentes capazes de realizar simultaneamente varias tarefas de
processamento automatico. Deste modo, € necessario categorizar problemas especificos e 0s
dividir e, assim, construir modelos especificos para lidar com problemas de modo separado.
Desta forma, no ambito das tarefas de PLN, é muito eficaz a criacdo de modelos de dominio

especificos para o reconhecimento e extracdo de entidades nomeadas e seus relacionamentos.

5.1 Reconhecimento e Extracéo de Entidades Nomeadas e Relacionamentos

Como pontuado anteriormente, a area de abrangéncia da linguistica computacional e,
por conseguinte, as tarefas de processamento de linguagem natural sdo muito abrangentes e,
desta forma, contemplam inimeras aplicacdes que buscam a resolucédo de variados problemas
relacionados ao tratamento de textos e audios. Dentre estas tarefas e subtarefas, destacam-se as
relacionadas a traducdo de textos, a sumarizagdo de textos, a analise de sentimentos, geracdo
de textos e a de reconhecimento de entidades nomeadas e seus relacionamentos.

Neste contexto, destaca-se aqui a tarefa de PLN denominada de NER ou (Named Entity
Recognition ou ainda, Reconhecimento de Entidade Nomeada). O Reconhecimento de Entidade
Nomeada, conceitualmente, pode ser definido como: uma subtarefa de extracdo de informacéo,
cujo objetivo principal € o de reconhecer e extrair uma ou varias entidades pré-determinadas
em um dado documento de texto. Como afirma Campesato (2021), a recuperacdo das
informagdes objetivamente requer a extracdo de dados e informacgdes e envolve métodos
especificos de indexacéo e classificagdo de documentos de base puramente textuais.

A extracdo de informagdo envolve subtarefas para identificar entidades e extrair dados

em um documento de texto. Estas entidades pré-determinadas ou nomeadas podem ser: nomes
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pessoais, nomes de organizagdes, localidades, marcas ou quaisquer outras palavras
especializadas como: datas, objetos, numeros, medidas, medicamentos, doengas, entre outras.
Desta forma, uma entidade nomeada €, essencialmente, uma menc¢do ou apontamento
de texto relacionado a um conceito especifico extraido do mundo real. E, esse dado
apontamento, é usado para identificar e extrair informacg6es significativas (entidades) em uma
parte especifica de texto. Sendo que, uma entidade pode ser restrita a uma Unica palavra ou

pode se constituir de grupo pré-determinado de palavras pertencentes a uma mesma categoria.

Ou seja, na frase:

“O empreendedor Elon Musk é fundador da SpaceX”
» SpaceX: é uma entidade constituida por uma Unica palavra.
* Elon Musk: é uma entidade constituida por duas palavras da mesma categoria.

Invariavelmente, uma entidade nomeada sempre fard referéncia a um objeto em
especifico, de forma que este dado objeto especifico sempre sera distinguivel e/ou identificavel,
através da entidade nomeada correspondente. Ou seja, evocando novamente a frase “O
empreendedor Elon Musk é fundador da SpaceX”, identifica-se as palavras Elon Musk e
SpaceX como sendo entidades nomeadas, mas, contrariamente, ndo séo identificadas com tal
as palavras empreendedor e fundador. A razdo desta ndo identificacdo é que as palavras
empreendedor e fundador ndo apontam, ou seja, ndo fazem referéncia a um objeto especifico,

se tratando de nomes de atribuices de objetos generalizados.

Figura 11 — Exemplo de entidades reconhecidas, destacadas em um texto

Elon Musk PER & um empreendedor sul-africano (com cidadanias canadense e norte-americana) mundialmente conhecido por fundar e liderar empresas
como SpaceX oRG , Tesla misc |, com atuacdo em diversas areas, como producdo de energia limpa, internet, desenvolvimento de projetos
aeroespaciais, inovacdes automobilisticas, pesquisas na area de inteligéncia artificial e neurotecnologia. Com 17 anos de idade, | Musk Loc | foi aceito na

Queen's misc  University em | Kingston Loc . = Onfarie Loc |, para estudo de graduacdo. Em 1992, depois de passar dois anos na instituicéo,

Musk PER transferiu paraa Universidade da Pensilva@nia orG . onde em maic de 1997 ele obteve um diploma de bacharelado em fisica em sua

faculdade de artes e ciéncias e um bacharelado em economia na Wharton School of Business orG .
Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As tarefas de processamento de linguagem natural, quando se concentram em
reconhecimento de entidade nomeada, como visto, é essencialmente uma tarefa que marca
entidades em um dado texto. Deste modo, a aquisicdo de informacdo e de conhecimento é
fundamentada em entidades extraidas como representacdo de referéncia de entidade, ou
recursos de texto e de tipos de entidade e seus respectivos relacionamentos. Assim, estas tarefas

sdo baseadas em algoritmos que buscam padrdes e recursos especificos de um idioma, e sdo
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aplicados em grandes quantidades de textos. Para este fim, usa-se modelos de algoritmos
baseados em arquiteturas neurais denominadas de sequéncia a sequéncia (por exemplo, as
arquiteturas LSTM, CNN e BERT) para aprender recursos de nivel de palavras e para a
codificacdo ou computacdo de graus de correspondéncias de entidades) (LI et al, 2021).

Para o desenvolvimento de modelos de reconhecimento de entidades nomeadas, ha
disponiveis inimeras ferramentas e modelos pré-treinados. Dentre estas ferramentas, uma
amplamente utilizada é a biblioteca SpaCy, que € uma biblioteca de codigo aberto que integra
modelos e aplicacdes para processamento avancado de linguagem natural, estando baseada na
linguagem de programacao Python.

O SpaCy ¢é uma biblioteca muito completa e especializada que facilita a criacdo de
aplicacdes reais de PLN e disponibiliza modelos de arquitetura neural pré-treinados, dando
suporte a modelos em portugués. Logo, esta referida biblioteca permite o treinamento de
modelos de reconhecimento de entidades de um dominio especifico, onde estas entidades sdo
reconhecidas por meio de aprendizado profundo. Assim, tais entidades sdo reconhecidas por
meio de exemplos, os quais sdo rotulados e integrados ao modelo pré-treinado disponibilizado

pelo SpaCy e treinados para que o novo modelo possa reconhecer estas novas entidades.

5.2 PLN: Extragdo de Textos Nao-Estruturados de Dominio Clinico

Com a crescente adocdo dos prontudrios eletrdnicos do paciente, bem como de variadas
plataformas de tecnologia da informacéo no ambito das instituicdes de saude, inevitavelmente
surgem novas demandas e questionamentos, em especial os relacionados a recuperagdo e
usabilidade do grande e heterogéneo montante de dados e informagdes que sdo coletadas e
armazenadas nessas plataformas.

E, especificamente, surgem questBes referentes a otimizacdo da recuperacdo da
informacdo dos dados nédo-estruturados provenientes de anamneses, e armazenadas de modo
cadtico, nos prontuarios eletronicos do paciente. Visto que, este tipo especifico de dados é
essencial para todo o contexto de atendimento do paciente, posto que, € nesse documento que
estdo as principais informacg6es sobre o verdadeiro estado clinico do paciente. E, obviamente, a
recuperacdo tradicional da referida informacdo, na busca de informacdes relevantes contidas
nessas anotacdes, demanda um tempo consideravel, sobretudo se levados em consideracéo o
montante de atendimentos diarios, nas institui¢coes de saude.

Existe, portanto, uma crescente dificuldade e, por conseguinte, uma urgéncia no

desenvolvimento de sistemas que otimizem o processamento e a recupera¢do desses dados.
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Nesse sentido, segundo Savova et al (2019), a &rea médica deve aproveitar a0 maximo os
avancos recentes da tecnologia da informacéo, especialmente as tecnologias de Processamento
de Linguagem Natural, para extrair todo o valor dos dados e informacdes armazenados nos
prontudrios eletronicos, que estdo se acumulando rapidamente.

De acordo com Jackson et al (2016), as técnicas de Processamento de Linguagem
Natural tém o potencial de serem aplicadas de forma eficaz em dados de anotagdes clinicas para
lidar com grandes volumes de texto ndo estruturado e extrair informagGes estruturadas que
reflitam seu verdadeiro significado.

Deste modo, o Processamento de Linguagem Natural tem sido muito usado para analisar
e entender a linguagem humana no dominio clinico, e existe uma gama crescente de inciativas
para recuperar essa quantidade de dados textuais ndo estruturados de variados tipos de
anotacOes médicas eletrénicas, que contém informacdes valiosas sobre os cuidados do paciente.
Assim, o PLN tem sido utilizado para extrair essas informacdes e transforma-las em dados
estruturados que podem ser analisados para melhorar os resultados da satude. E uma das tarefas
de PLN mais usada ¢ a tarefa de NER, que, como visto, envolve a identificacdo e categorizacdo
de entidades mencionadas no texto (por exemplo, doencas, medicamentos e procedimentos),
bem como classificacdo de texto clinico. O PLN tem o potencial de revolucionar a area da
salde, fornecendo insights a partir de dados clinicos ndo estruturados que eram anteriormente
inacessiveis. E que agora (como sugere as pesquisas cientificas componentes do corpus
documental deste presente trabalho) comecam a ser de forma automaética e inteligente
processadas, recuperadas e visualizadas de modo rapido e claro.

Nesse contexto, como exemplo de uso, conforme Jagannatha et al. (2019), o PLN pode
ser uma solucéo para fornecer informac@es precisas e rapidas sobre a deteccdo automatizada de
eventos adversos de medicamentos. Esse processo € dificil e custoso quando realizado por meio
de revisdo puramente humana ou manual em prontuarios eletrénicos. Visando sanar esta
demanda, os autores utilizaram o PLN para extrair mencGes de doencas e medicamentos, a fim
de gerar previsoes de eventos adversos de medicamentos. Eles utilizaram notas de prontuarios
eletrobnicos que foram anotadas com entidades clinicas nomeadas, como medicamentos,
dosagens, vias, duracdes, frequéncias e indicacdes, entre outros. Essas anotagdes foram usadas
para treinar um modelo de reconhecimento de entidades nomeadas, que extraiu mencgdes de
doencas e medicamentos.

Outro exemplo de uso, como mostra o trabalho de Koleck et al. (2019), que conduziram
uma revisdo sistematica da literatura que investigou o uso de PLN para analisar informacoes

sobre sintomas em textos ndo estruturados e propuseram recomendac@es para estudos futuros
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sobre 0 uso do PLN para examinar narrativas clinicas de texto livre em PEP. Em resumo, 0s
autores afirmam que tarefas de PLN, como o NER e métodos de classificacdo, podem ser
utilizados e ja estdo sendo avaliados para extrair informagoes de texto livre em PEP. Esses
métodos tém sido aplicados com éxito para recuperar dados de varios tipos de anotacdes e uma
ampla gama de sintomas em diversas especialidades clinicas.

Um ultimo exemplo, conforme a pesquisa de Kormilitzin et al (2021), é que os registros
médicos em texto livre contém informacdes ricas sobre a historia dos pacientes, porém, como
sdo expressos em linguagem natural, apresentam desafios na utilizagdo, em comparacdo com
fontes de dados estruturados e prontos para uso. No entanto, os autores afirmam que o PLN
oferece novas oportunidades para lidar com textos médicos ndo estruturados permitindo que
uma grande quantidade de dados seja processada e interacGes sejam detectadas e informacdes
significativas sejam extraidas. Os autores afirmam, ainda, que um modelo de NER preciso e
robusto € um componente essencial e fundamental para qualquer sistema de informacao clinica,
posto que ele é capaz de identificar rapidamente conceitos médicos importantes, como nomes
de medicamentos, frequéncia de administracdo, relatorios de sintomas, diagndsticos, entre
outras.

Logo, entende-se que o emprego de técnicas de processamento de linguagem natural
para o reconhecimento de dados especificos em texto ndo estruturados, e sua posterior
estruturacdo em grafos de conhecimento, a partir do reconhecimento e extragdo de entidades e
relacionamentos, efetivamente, contribui para a geracdo de informacdes médicas mais
compreensiveis e padronizadas em um nivel sintatico e semantico. Dessa forma, tornando as
informacdes prioritarias mais acionaveis, o que tende a agilizar a compreensao do quadro geral
de um determinado paciente em um menor tempo, impactando na qualidade do atendimento.

Conforme anteriormente pontuado, como parte da abordagem pratica desta pesquisa,
propde-se um modelo para a extragdo de entidades nomeadas e relacionamentos e sua posterior
estruturacdo e agregacdo em grafos de conhecimento. Para isso, descreve-se no proximo
capitulo um “passo a passo” sistematizado, partido da aquisicdo e tratamento de dados
(sentencas de anotacbes de receitudrio médico), sua rotulagem, visando a construgdo, e
treinamento de um modelo supervisionado de aprendizado de maquina, capaz de reconhecer e
extrair pré-determinadas entidades e seus respectivos relacionamentos. Com esse intuito,
também sdo detalhados os métodos e ferramentas empregados para a conclusdo desse modelo

de recuperacdo e visualizacdo de medicamentos descritos em prontudrios eletrénicos.
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6 MODELO DE RECUPERACAO E VISUALIZACAO DE INFORMACOES DE
MEDICAMENTOS

Esta secdo compde-se da descricao detalhada da vertente aplicada dessa pesquisa. Onde
é delineado um modelo para a recuperacédo e visualizacdo de informagdes de medicamentos
descritos em prontuérios eletronicos. Tal modelo efetivamente é composto de procedimentos e
fluxos de trabalho aplicados para recuperacdo e visualizacdo em grafos de conhecimento de
informacbes de anotacfes medicamentosas de receituarios eletronicos. Logo, apresenta-se
nesta, procedimentos de reconhecimento e extragao de entidades nomeadas e relacionamentos,
bem como, métodos de construcdo, agregacdo e armazenamento de dados e informagfes em

grafos de conhecimento, em banco de dados graficos.

6.1 Aspectos Gerais do Modelo de Visualizacao de informagdes de Medicamentos

A vertente aplicada dessa pesquisa, como ja pontuado, constitui-se basicamente no
desenvolvimento, delineamento e descricdo de um modelo de reconhecimento e extracao de
entidades nomeadas e relacionamentos. E da construcao e agregacao de grafos de conhecimento
para a visualizacéo de informagdes de medicamentos, provenientes de dados de anota¢des nao
estruturadas de receituarios advindos de prontudrios eletrénicos.

Este modelo consiste em dois processos distintos que posteriormente juntam-se,
compondo o0 modelo a recuperacdo e de visualizacdo de informacGes diversas de medicamentos.
Sendo que o primeiro processo se trata do desenvolvimento de um modelo de reconhecimento
e extracao de entidades nomeadas e seus respectivos relacionamentos, modelo esse baseado em
PLN e aprendizado de maquina. E o segundo trata-se da construcéo e agregacao de grafos de
conhecimento de medicamentos de referéncia, seus similares, principio ativo e outras
informac0es, a partir de lista de registo de medicamentos disponibilizada pela Anvisa.

Nesse ponto, &€ importante reforcar que os dados usados nos referidos processos advém,
respectivamente, de resumos de modelos de anotacGes textuais de receituario provenientes de
prontuarios eletrénicos disponibilizados pelo do grupo de estudos HAIS, do Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina de Marilia. E de dados que comp&em uma lista completa de
medicamentos similares intercambiéveis, contendo medicamentos similares e seus respectivos
medicamentos de referéncia, além de outras informacdes basicas, como: o principio ativo de
cada medicamento e seu respectivo fabricante. Esta lista foi atualizada em 11 de maio de 2020

e disponibilizada pela Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria — Anvisa, em formato PDF.
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Figura 12 — Mapa das duas abordagens de desenvolvimento do grafo de conhecimento de medicamentos, deste
trabalho
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Especificamente, o referido modelo consiste na descricdo de métodos, processos e
fluxos de trabalho para a customizacdo de modelos de reconhecimento e extracdo de entidades
nomeadas e da criacdo de grafos de conhecimento. E tem como objetivo orientar a construcao
de sistemas de recuperagdo e visualizagdo de informacdo de dados de medicamentos
provenientes de fontes ndo-estruturadas de anotages textuais de receituarios eletrénicos, bem
como compor uma base de dados a ser usada para o desenvolvimento de um sistema de

recomendagdo de medicamentos similares, em um sistema de prontuério eletrénico.
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Como mostrado anteriormente na Figura 12, neste trabalho foram utilizadas duas
abordagens visando objetivamente a construgdo e agregacdo de grafos de conhecimentos
contendo informacdes relacionadas a medicamentos. Onde, a primeira abordagem parte da
referida lista de medicamentos de referéncia e similares disponibilizada pela Anvisa, contendo
milhares de medicamentos. E, por meio do tratamento e transformac&o dos dados, e do uso de
scripts da linguagem Cypher e do banco de dados Neo4j, constroem-se um grafo de
conhecimento com 0s nos, relacionamentos e propriedades de todos os medicamentos da lista.

Ainda, como detalhado na Figura 12, a outra abordagem usada foi baseada no
desenvolvimento de modelos de aprendizado de méaquina, para o reconhecimento e extracdo de

entidades nomeadas e seus relacionamentos, denominados modelos NER e REL.

Figura 13 — Fluxograma de representacdo do modelo de NER/REL
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

6.2 Resumo das Fases da Constituicdo dos Modelos de NER e REL

Na primeira fase, definiu-se as entidades de interesse a serem reconhecidas e extraidas
dos referidos textos, que foi definida com base na frequéncia que estas aparecem nos textos e
nas informacGes de medicamentos de interesse, assim, as entidades de interesse sdo 4
(medicamento, concentracdo, dosagem e intervalo de administragdo). Uma vez definida as
entidades de interesse e relacOes, foi construida uma colecdo de dados textuais contendo
anotagdes de receituario e, uma vez constituido e normalizado o dataset, fez-se a anotagéo ou
rotulagem de NER (Named Entity Recognition ou Reconhecimento de Entidade Nomeada),
bem como de relacionamento de entidades, REL. Este processo de rotulagem pode ser feito de
modo manual ou, de preferéncia, de forma semiautomatica, usando uma ferramenta de

rotulagem de dados textuais de codigo aberto, como por exemplo: a ferramenta Label Studio.
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Uma vez constituidos os conjuntos de dados rotulados de NER e de Extracdo de
Relacdo, em uma segunda fase, foi feito o treinamento de um modelo de processamento de
linguagem natural especializado para executar tarefas de extracdo de entidades (MED,
CONCEN, DOSE E APRAZ) e de seus respectivos relacionamentos. A principal ferramenta
utilizada para a cria¢do do referido modelo de PLN foi a biblioteca SpaCy, que é uma biblioteca
de software de codigo aberto, especializada para tarefas de processamento avancado de
linguagem natural, como tarefas de extracdo de informacdes em grande escala.

A biblioteca SpaCy é baseada na linguagem de programacao Python e no PyTorch, que
€ uma estrutura que possibilita a prototipagem e a implementacdo de modelos de aprendizado
de maquina, é de cddigo aberto e tem capacidade industrial, sendo altamente escalavel. Uma
vez treinado e ajustado, este modelo de extracdo de entidade e relacionamento foi capaz de
extrair as informacdes, que posteriormente foram salvas em um banco de dados grafico,
denominado Neo4j, e representadas em uma estrutura constituida em grafos de conhecimento,
contendo: nés com entidades e arestas com respectivos relacionamentos entre as entidades
reconhecidas.

Na terceira e Gltima fase do desenvolvimento do modelo, foi construido um grafo de
conhecimento composto por medicamentos retirados da lista da Anvisa, que foi agregado ao
grafo criado e armazenado na fase anterior, contendo informacgdes medicamentosas. Bem como,
para exemplificar, foi proposto uma API para a recuperacao das informagdes contidas no banco
de dados gréafico, Neo4j, usando o GraphQL. Esta é uma linguagem de consulta e tempo de
execucdo, usada em ambientes de execucdo dedicados a servidores, que viabiliza a construcéo
de interfaces de aplica¢des do tipo API, com dados estruturados em grafos. Onde a prioridade
seja recuperar e disponibilizar dados por meio de consultas flexiveis, possibilitando o acesso
rapido e “amigével” das propriedades contidas em um dado recurso informacional, bem como
possibilitando que “se siga” ou se recupere de modo facil as referéncias ou relagdes entre eles,

sendo muito aplicada na recuperacao de dados de grafos de conhecimento.

6.3 Fluxos de Trabalho para Reconhecimento de Entidade Nomeada

O Reconhecimento de Entidade Nomeada, essencialmente, é uma tarefa que permite
determinar referéncias em um dado texto e identificar entidades de informagdo como: pessoas,
lugares, organizagdes, medicamentos ou qualquer outro objeto de referéncia. E atualmente, para
a resolucdo destes problemas ou tarefas de processamento de linguagem natural, usa-se

abordagem de “aprendizagem supervisionada”. Logo, técnicas de PLN baseadas em
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aprendizado de maquina sdo utilizadas para o desenvolvimento de modelos de analise e

extracdo de textos ndo-estruturados, usando-se o NER.

Figura 14 — Fluxos de trabalho para reconhecimento de entidade nomeada

Tempo de Aprendizado

Dados de Treinamento Tempo de Execucio
Treinamento do Modelo

(conjunto de dados
\ Extraciio de

rotulados)
Recursos Modelo Entidade

Dados de Teste
(corpus de textos
ndo-estruturados)

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Com base no fluxo de trabalho para reconhecimento de entidades nomeadas, o
denominado fluxo de "Tempo de Aprendizado", consiste em um conjunto de dados usado para
o treinamento de um "modelo" que deve ser treinado ou “aprendido dos dados”. O propdsito ¢
gue o modelo de previsdo se generalize a partir de um pequeno conjunto de exemplos de dados
de medicamentos e, desta forma, reconhega novos textos contendo dados de medicamentos.

No fluxo de tempo de aprendizado, os dados de treinamento consistem em dados de
textos ndo-estruturados previamente anotados (rotulados) por humanos para as entidades
nomeadas a serem aprendidas pelo treinamento do modelo. Exemplificando, no texto “O
paciente fez uso de 30 gotas do medicamento Dipirona Sodica de 500Mg", anota-se as
entidades:

» <medicamento>Dipirona Sédica</medicamento>
* <concentra¢ao>500Mg</concentracao>
 <dosagem>30 gotas</dosagem>

A expectativa é que o modelo, uma vez treinado, aprenda com exemplos previamente
rotulados, e, desta forma, reconheca e destaque as entidades nomeadas (a partir de novos textos
arbitrarios de entrada) como: medicamento, concentragdo e dosagem.

Ainda dentro do fluxo de tempo de aprendizado, a fase ou passo de “Extracdo de
Recursos” trata-se dos recursos associados a “demarcagdo” de uma ou um grupo de palavras
em uma sentenca ou trecho de texto. Ou seja, palavras anteriores e posteriores a uma entidade
sdo caracteristicas fortes para contextualizar entidades. Sendo um recurso Util que geralmente

se usa para reconhecer entidades nomeadas que ocorrem em um dado texto. Assim, “trechos de
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textos” compostos de palavras e tipos de palavras sao definidos usando as “tags” de parte de
um discurso. Para isso, pode-se definir um padrédo de etiquetas 10B (Inside—Outside—

Beginning) para denotar o “interior, o exterior € o inicio” de um pedago de texto.

Figura 15 — Exemplo de formatacdo 10B de marcacéo de tokens

(0] (0]

paciente (0]

toma (o]

2 B-DOSE

Capsulas I-DOSE

de O

Neo B-MED

Moxilin I-MED

de O

10 B-CONCEN

mg I-CONCEN

de O

4 B-APRAZ

em I-APRAZ

4 I-APRAZ

horas I-APRAZ
(0]

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Assim, no texto exemplo, tokenizado: “O paciente toma 2 capsulas de Neo Moxilin de
10 Mg de 4 em 4 horas.”, como mostra a Figura 15. O prefixo |- indica que a tag esta dentro de
um pedaco. Ja o O indica que o token ndo pertence a nenhum pedaco. E o prefixo B- indica que
a tag é o inicio de um pedaco, que segue imediatamente outro pedaco sem tags.

Finalizando o fluxo de tempo de aprendizado, o “Treinamento do Modelo" ¢ 0 que
algoritmos de Aprendizados de Maquina ou Aprendizado Profundo tratam os dados de entrada.
Ou seja, € nesse ponto que € realizado o treino do modelo de NER, “combinando os recursos”.
Para este fim, existem algumas técnicas e/ou arquiteturas de ML/DL disponiveis, dentre estas
destacam-se: CNN, RNN e BERT ou Transformers.

Ao que se refere ao “Tempo de Execugdo”, essencialmente, trata-se da analise de dados
da entrada, onde um trecho de texto, ou um conjunto de textos de entrada no formato néo-
estruturado e ndo rotulados sdo inseridos no modelo gerando o texto de saida, que
correspondente com as entidades reconhecidas e destacadas pelo modelo que foi treinado no
fluxo de trabalho do tempo de aprendizado. Como mostrado na Figura 14, o fluxo de tempo de
execucao reutiliza o médulo extragédo de recursos do fluxo de trabalho do tempo de aprendizado.
Portanto, a tarefa de Reconhecimento de Entidade Nomeada é o primeiro e mais importante

passo para a extracdo do conhecimento de dominio, contido no texto ndo-estruturado. Assim,
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um dado textual bruto é processado com o modelo de reconhecimento de entidade nomeada,
desenvolvido com a ajuda de abordagens linguisticas e métodos matematicos e estaticos. E o
modelo de NER identifica uma dada entidade e a categoriza em uma classe mais adequada.
Nesse contexto, para facilitar e otimizar o tempo de treinamento de um modelo para
resolucdo de tarefas de PLN existem vérias ferramentas. E, dentre todas as ferramentas
utilizadas, como j& pontuado, destaca-se o SpaCy. Esta € uma biblioteca de cddigo, gratuita,
que oferece um pacote completo para o processamento avancado de linguagem natural da
linguagem, e, ainda, esta biblioteca baseada na linguagem de programacéo Python possibilita a
criagdo de modelos de reconhecimento de entidades nomeadas por meio da customizagéo de

modelos pre-treinados disponibilizados em inumeros idiomas, inclusive no idioma portugués.

6.4 Reconhecimento de Entidade Nomeada com a Biblioteca SpaCy

Como pontuado, a biblioteca SpaCy disponibiliza métodos répidos de pré-
processamento de texto, incluindo modelos neurais pré-treinados, para serem utilizados em
aprendizado por transferéncia. A biblioteca SpaCy, também, compdem-se de vetores de
palavras e suporta tarefas de tokenizacdo em dezenas de idiomas.

Logo, ela permite uma rapida criacdo de modelos customizados de Rede Neural
Convolucional (ConvNet / Convolutional Neural Network ou CNN) ou de modelos de
arquitetura neural Transformer, para marcacdo, reconhecimento de entidade nomeada,
promovendo uma facil integracdo de aprendizado profundo. Assim, as ferramentas
disponibilizadas pela biblioteca SpaCy permitem a facil realizacdo de trés tarefas basicas de
PLN, sendo elas: a analise sintética de dependéncia (para analise e determinacdo de possiveis
relacdes entre palavras em uma dada sentenca), a marcacao de uma parte do discurso (servindo
para a identificacdo substantivos, verbos e outras partes componentes, deste) e, enfim, o
reconhecimento de entidades nomeadas (que identifica e ordena grupos nomes proprios, em
categorias) (SPACY.IO, 2022).
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Figura 16 — Arquitetura geral da biblioteca SpaCy

Vocab

GtringStore Vectors]

Lexeme

Fonte: SpaCy.io (2022).

Como mostra a Figura 16, a arquitetura SpaCy é composta por diferentes objetos,
dividindo-se em trés grupos de classes principais, sendo elas: a Vocab, Language e a Doc.

A classe Vocab centraliza strings, vetores de palavras e atributos lexicais, isso, logo
apos o processamento de um determinado texto, assim, palavras e pontuacdo sdo armazenadas
no objeto de Vocab. Esta classe conta com dois componentes de pipeline: a StringStore que
mapeia strings de e para valores de hash (ou seja, retorna valores hash). E o Vector para dados
vetoriais codificados por string (SPACY.10, 2022).

A classe Language é responsavel pelo processamento de texto para transforma-lo em
um objeto Doc. Assim, quando o texto é processado, ele é primeiro tokenizado e modificado e,
por fim, retornando o objeto Doc com novas informagdes. O tokenizer lida como o texto bruto

e cria objetos Doc a partir de palavras. Ele é uma pipeline de processamento e é executado antes
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dos componentes. O objeto Example é uma colec¢do de anotacGes de treinamento, contendo dois
objetos Doc: contendo os dados de referéncia e as previsoes (SPACY.10, 2022).

A classe Doc, conforme a documentacdo, € um contéiner responsavel pelo acesso de
anotaces linguisticas. A Doc € a classe mais importante, responsavel pela serializacdo, bem
como, pelos dados de treinamento e pelo armazenamento dos dados tratados pelo Span, Token
e Lexeme. Onde o Span ¢é a fatia das anotagfes linguisticas acessadas pelo Doc; o Token lida
com simbolo individual de caracteres de palavra, como espaco em branco e/ou simbolo de
pontuacdo. E o Lexeme € o oposto de token, pois ndo lida com o contexto ou anélise de
dependéncia, logo, lidando com as palavras sem contexto (SPACY.I0, 2022).

Conforme a documentacéo, a classe de pipeline de processamento consiste em um ou
mais componentes de pipeline. E referidos componentes de pipeline podem conter um modelo
estatistico e pesos treinados ou apenas fazer modificacGes baseadas em regras no arquivo Doc.
O SpaCy fornece uma variedade de componentes integrados para diferentes tarefas de
processamento de linguagem e também permite adicionar componentes personalizados. Os
métodos disponiveis no SpaCy para NER atribuem um rotulo aos dados de texto e classificam
0s mesmos conforme previamente definido. O SpaCy, também, disponibiliza uma opcéo para
adicionar classes arbitrarias aos sistemas de reconhecimento de entidades e atualizar ou
customizar o modelo para incluir novos exemplos de entidades. Facilitando o treinamento de
modelos de dados de dominio para solucionar necessidades especificas (SPACY.10, 2022).

O SpaCy disponibiliza a pipeline de processamento de redes neurais (tok2vec), pre-

treinadas em modelos de aprendizado profundo, baseadas em arquitetura CNN.

Figura 17 — A pipeline de processamento tok2vec CNN do SpaCy

nlp

tagger parser ner Doc

Fonte: SpaCy.io (2022).

O SpaCy também oferece os Transformers (transformadores), que sdo um tipo de
arquitetura especifica para modelos de aprendizado profundo que constituem o estado da arte,
de modelos neurais aplicados as resolucgdes de tarefas de processamento de linguagem natural.

A caracteristica que delineia e define a arquitetura Transformers, como ja pontuado, é o
chamado mecanismo de “self-attention” ou mecanismo de “auto-aten¢do”. Onde, usa-Se cada

palavra, para aprender como esta se relaciona com as outras palavras em uma sequéncia. Assim,
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os transformers computam representactes complexas, no contexto tokenizagéo de textos. Deste
modo, a pipeline de processamento do SpaCy usa representagdes como recursos de entrada para

melhorar previsdes, conectando varios componentes a um unico modelo de transformer.

Figura 18 — A pipeline de processamento transformer do SpaCy

.- =)

Text transformer ner textcat Doc

Fonte: SpaCy.io (2022).

Conforme destaca a documentacao do SpaCy, sua arquitetura transformer interage com
0 PyTorch e a biblioteca de transformers do HuggingFace (comunidade de aprendizado de
maquina e IA, que disponibiliza modelos e dados para construgdo de Al/IA), o que significa o
acesso a milhares de modelos pré-treinados para seus pipelines. O que, para fins préticos,
permite uma maior precisdo dos modelos, com menor custo do tempo de treinamento e do
tempo de execucdo de um modelo de aprendizado de maquina ou profundo.

Logo, este trabalho de pesquisa usa o SpaCy para compor o0 modelo de recuperacéo de
informagOes medicamentosa descrita em modelos textuais extraidos de receitudrios de
prontuérios eletrénicos. Especificamente, usa a pipeline de processamento do SpaCy para
treinar um modelo de NER, para a o reconhecimento e extracdo de entidades nomeadas e seus

relacionamentos, e o posterior armazenamento dessas em um banco de dados gréfico.

Figura 19 — Fluxo da extragdo de NER e REL do modelo

Dados PLN Entidades/Relacdes Grafos
Dados Rotulad Med/Concen/Dose/
ados Rotulados ) Apraz...
NER I Extragio de ) ' Grafo de
Resumos de Receituarios Relacionamentos Conhecimento

faz uso de/dosagem/
concentracao...

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Finalmente, esse modelo usa um banco de dados graficos para armazenar as entidades
reconhecidas e extraidas, bem como seus relacionamentos. Faz-se, também, o uso deste para a
construcdo e incorporagdo de um grafo de conhecimento contendo informaces vinculadas, de

medicamentos de referéncia e seus similares, e outras informacdes, como principio ativo.
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6.5 Banco de Dados Gréfico Neo4j para Criacdo de Grafos do Conhecimento

Os denominados “bancos de dados graficos”, foram pensados e projetados para otimizar
0 armazenamento de redes de informacdo. Onde, as conexdes entre varios elementos
informativos, como pessoas, organizacdes, objetos e lugares, pudessem ser facilmente ligadas
e consultadas. Conforme Lyon (2022), estes bancos de dados permitem modelar, armazenar e
consultar dados como uma rede ou grafo, otimizando o desempenho em comparagéo aos outros
sistemas de banco de dados, como bancos de dados relacionais. Isto porque, os bancos de dados
relacionais ndo foram projetados para realizar consultas e analisar relacionamentos complexos
entre varias partes. Ao contrério, um banco de dados grafico é muito agil para responder a
solicitacOes de pesquisas em redes definidas por conexdes. Logo, estes séo atualmente muito
utilizados na construcdo de mecanismos de recomendacdo, e de grafos de conhecimento.
Portanto, os bancos de dados graficos sdo otimizados para realizarem consultas que podem
seguir uma ordem completamente aleatoria, perfazendo “saltos” e, desta forma, coletar todos
0s nas e arestas dentro de uma rede de informacéo.

Dentre os variados bancos de dados graficos disponibilizados, o Neo4j se destaca como
um dos mais populares. A plataforma Neo4j possibilita a criacdo de sistemas de informacéo
bem arquitetados, com aplicacOes baseadas em estruturas de grafos, possibilitando uma alta
conectividade entre dados heterogéneos. O SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de Dados)
do Neodj, entre outras, estd disponivel em uma versdo gratuita, sob uma licenca GPL3,
comunitaria e de codigo aberto (NEO4J.COM, 2022).

O SGBD do Neo4j inclui os seguintes componentes e recursos:

* Banco de dados grafico nativo;

Analise de graficos;

Integragdo de dados;

L]

Linguagem Cypher para consulta de grafos cifrados;

Ferramentas de visualizacao de dados para usudrios nao técnicos.
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Figura 20 — A plataforma gréfica Neo4j
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Fonte: Neo4j.com (2022).

Conforme mostrado na Figura 20, a plataforma do Neo4j, além de armazenar os dados
como banco de dados gréafico geral, também oferece uma variedade de ferramentas e recursos
voltados para aplicacGes de ciéncia e andlise de dados.

O Neo4j facilita a criacdo de aplicacOes de incorporacdo de graficos e de processamento
de linguagem natural, pois seus recursos oferecem suporte a filtragem de recomendacdes e para
a construcdo, agregacédo e incorporacdo de grafos de conhecimento. Portanto, com base nos
dados de integracdo, e com o uso da sua linguagem Cypher, em conjunto com a linguagem
Python, o banco de dados Neo4j possibilita a conex@o de dados evidenciando ligagfes que néo
podem ser realizadas facilmente pelos bancos de dados convencionais.

O processo de descoberta da informacdo e do conhecimento, permitida pelos bancos de
dados graficos, de forma otimizada e flexivel, facilita uma inferéncia das relacGes entre os
dados. Assim, constroi-se redes de relacionamento entre entidades variadas e heterogéneas, que
se ligam e evidenciam novas descobertas de conhecimento até entdo ndo evidentes
(NEO4J.COM, 2022).

Apesar de 0 Neodj ndo ser nativamente um banco de dados RDF, ele pode ser
empregado para armazenar e consultar dados RDF/XML ou JSON-LD, bem como realizar a
convers&o e exportacdo desses dados nos formatos mencionados. O RDF (Resource Description
Framework) e o JSON-LD (JSON Linked Data) sdo duas tecnologias essenciais para
representar e conectar dados na Web Semantica. Eles fornecem uma estrutura padronizada para

organizar informacoes, facilitando a troca de dados entre diversos sistemas e aplicativos.
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Como mencionado, o RDF é uma estrutura de dados padrdo da W3C (World Wide Web
Consortium) para representar informacdes em formato de triplas. Cada tripla é composta por
trés elementos: o sujeito, o predicado e 0 objeto. O sujeito € um recurso identificado por uma
IRI (Internationalized Resource Identifier) ou um n6 anénimo. O predicado € uma propriedade
ou relacionamento representado por uma IRI, e o objeto é o valor da propriedade, que pode ser
outro recurso ou um literal. (W3C, 2023).

Por sua vez, o JSON-LD é uma sintaxe do JSON que possibilita a representacdo de
dados estruturados usando a estrutura de triplas do RDF. A principal vantagem do JSON-LD ¢
a capacidade de integrar facilmente informagdes com dados ja existentes em formato JSON.
Isso € especialmente Util quando se busca adicionar contexto semantico a conjuntos de dados
JSON. Nesse sentido, o0 Neo4j é uma escolha sélida para armazenar e consultar dados em
formato RDF/XML e JSON-LD, utilizando a eficiéncia do modelo de grafo de conhecimento.
(W3C, 2023).

Assim, a combinacdo dessas tecnologias pode aprimorar a interoperabilidade e o
compartilhamento de informacdes em sistemas distribuidos e aplicativos que se beneficiem de
dados conectados e contextualizados.

Posto isso, este modelo faz uso do banco de dados grafico Neo4j para criar, armazenar
e consultar o grafo de conhecimento contendo informacbes de medicamentos descritos em
modelos de receituarios de prontuario eletrdnicos. E para gerar os referidos dados em formato
RDF/XML e JSON-LD.
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7 APRESENTACAO E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Por meio dos resultados obtidos, foi possivel inferir que o crescimento e acimulo de
documentos de textos médicos/clinicos gerados e armazenados em sistemas de prontuarios
eletronicos do paciente, cada vez mais, tendem a se tornarem um problema. Especificamente,
no que se refere a recuperacdo da informagéo contida em textos em formato ndo-estruturados,
que compdem mais de dois tercos das informagdes armazenadas nestes.

Com a andlise aprofundada das literaturas de referéncia componente do corpus
documental desta pesquisa, bem como, dos trabalhos cientificos desenvolvidos ao longo do
processo e dos estudos técnicos empreendidos. Foi possivel verificar uma forte tendéncia para
0 uso de técnicas e tecnologia da informacao baseadas em processamento de linguagem natural,
e aprendizado de méaquina, assim como do uso de grafos de conhecimento, para recuperar e
representar a informacédo e o conhecimento no dominio da salde.

Neste esforco, que visa melhorar a recuperacdo e visualizacdo da informagdo nestes
sistemas de prontuarios eletrénicos, este trabalho cientifico sugere que, efetivamente, € muito
promissor 0 uso de técnicas e recursos de PLN, como o Reconhecimento de Entidades
Nomeadas, bem como o uso de estruturas de Grafos de Conhecimento, para a solucéo de tarefas
de recuperacdo e estruturacdo do conhecimento gerado e contido em prontuérios eletrénicos. E,
especificamente, mostra-se muito oportuno na recuperacao e visualizagdo de informacdes de

dados de medicamentos descritos em prontudrios eletrdnicos do paciente.

7.1 Etapas e Resultados: Recuperacéo e Visualizacédo da Informacao

Como pontuado anteriormente, a parte pratica e/ou aplicada desta pesquisa percorre uma
série de etapas sequenciais. Sendo que a primeira destas referidas etapas foi iniciada com a
construcdo e formalizacdo de um conjunto de dados de anotagdes contendo variadas sentengas
descrevendo informacdes de receituarios médicos, onde sdo, entre outros, registrados dados de
especial importancia como: nome de medicamentos, concentracao de referidos medicamentos,
dosagem e o tempo e/ou intervalo de administracdo do medicamento.

Por fatores associados aos custos de processamento, este conjunto de dados foi limitado
a 1300 entradas de sentencas de dados de medicamentos. Onde 1000 s&o usadas para
treinamento do modelo e 300 para o teste do modelo. Esta divisdo entre dados de treino e teste,
conforme Gholamy et al. (2018), deve ser feita com a relacdo 70/30 ou 80/20, posto que, ao
aprender de uma dependéncia de dados, empiricamente, estas relagcdes contribuem para evitar

o overfitting, ou seja, 0 sobre-ajuste do modelo. Assim, primeiro treina-se 0 modelo no conjunto
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de treinamento e, em seguida, usa-se os dados do conjunto de teste para avaliar a precisao e
eficdcia do modelo resultante. Posto isso, o conjunto de dados deste trabalho usou a relagdo
percentual 70/30 de treino/teste, onde principalmente os tipos ou nomes de medicamentos do

conjunto de testes sdo diferentes dos usados no conjunto de dados de treinamento.

Figura 21 — Exemplos de dados usados nos conjuntos de sentencas, para treino e testes

1 "0 paciente usa 2 capsulas de glimepirida de 25 mg de 4 em 4 horas. A se
"O paciente usa o medicamento Cebrilin de 20 ml, 30 gotas de 12/12 hs El
"Ela toma 15 gts de Fludalibbs de 10 ml 4/4 hs O paciente diz que sentir
"O paciente usa 1 comprimido de cloridrato de ranitidina de 15 mg de 6 e
"0 paciente usa 25 gts do medicamento Confilify de 20 ml 6/6 hs A senhor
"0 Sr. usa 30 gotas do medicamento aripiprazol de 10 ml. 4/4 hs O Sr. de
"A paciente tomou 20 gotas de Benicaranlo de 10 ml de 2 em 2 horas. O Sr
"0 paciente faz uso de 2c¢p de C-Platin de 30 mg 1 por dia. O Sr. declara
"Ele faz uso de 30 gotas do medicamento Ocylin de 10 ml de 8 em 8 horas.
10 |"A senhora toma 30 gotas de Bremetix de 20 ml 2 vezes por dia. Ele infor
11 |"O Sr. tomou 3 gts Dormium de 14 ml 4 vezes por dia. A paciente disse qu
12 |"O paciente faz uso de 2 COMPR valsartana + besilato de anlodipino de 10
13 |"Ele faz uso de 3 gts Dormium de 30 ml 1 vez por dia. Ele relata que sen
14 "A paciente usa 1 Capsula do medicamentc cloridrato de doxorrubicina de

nod= W M

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Uma vez de posse desses conjuntos de dados, procedeu-se a anotacao ou rotulacdo dos
dados, posto que este € um modelo de aprendizado supervisionado. As anotacfes dos dados
deram-se no formato 10B, para se adaptar as conformidades do modelo BERT do SpaCy.

Quando finalizado o processo de rotulagem das entidades constituintes deste modelo de
Reconhecimento de Entidade Nomeada, ou seja, as anotacfes das entidades do tipo: MED,
CONCEN, DOSE, APRAZ e TEMP. Os conjuntos de dados foram salvos com a extenséo .tSvV
que, posteriormente (como mostrado nos pipelines descritos no apéndice), sao convertidos para
o formato .jSON e, seguidamente, para o formato .Spacy, ficando no formato final para uso.

Este trabalho disp6e de dois modelos de aprendizado de maquina, 0 modelo de NER no
qual os primeiros passos foram descritos anteriormente e o modelo de REL, ou seja, um modelo
de extracdo de relacionamento de ou entre entidades nomeadas.

Para a construcdo deste modelo foi usado os conjuntos de dados citados anteriormente,
com o acréscimo de um novo conjunto similar ao de teste, mas com a denominagao dev. Assim,
para o treinamento deste modelo, usa-se 0s conjuntos de dados de treino/teste/dev. Estes
conjuntos de dados foram rotulados usando a ferramenta Label Studio (como mostrado na
Figura 24), que agiliza e melhora o padréo das anotagdes ou rotulagens. Estes arquivos, depois
de devidamente rotulados com demarcagdes de entidades e seus respectivos relacionamentos,

foram salvos com a extensdo .JSON e posteriormente convertidos para a extensio .Spacy.
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Figura 22 — Anotacdes de NER e REL com a ferramenta Open-source, Label-Studio

Projects / HCM-Anotagcdes-Med / Labeling Settings
ny @ ramimeasn vy @S o ox § @ =
> D

Med 1 IConcen 2 IDose & |Apraz 4

DOSAGEM TEMPO_DE_ADMINISTRACAO Annotation History
1

"Ela usa 1 eapsula®®® do medicamento Dormonid ™ de 10 mg “™™** de 4 em 4 horas*F™ 0

paciente informa que sente dores nas costas.” Relations (3)
I: @ Dose a
DOSAGEM
I:; E) Concen n
CONCENTRACAQ x

E @ Apraz .

TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

Task #13

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 23 — Anotagdes de NER e REL no formato Json

[{"id":20, "annotations": [{"id":20, "completed by":1,"result":[{"value":{"start":20,
"end":29, "text":"1 capsula"”,"labels":["Dose"]},"id":"ONGXkdNawl", "from name":

"label","to name":"text™,"type":"labels","origin":"manual"}, {"value":{"start":46,
"end":57, "text":"Olmetecanlo”, "labels": ["Med"]}, "id": "W4AqUDD7pt", "from name":

"label","to name":"text","type":"labels","origin":"manual”}, {"value":{"start":63,
"end":67, "text":"25mg", "labels": ["Concen”]}, "id": "v-crgMYGPc", "from name":"label",
"to name":"text","type":"labels","origin":"manual"}, {"value":{"start":72,"end":84,

"text":"6 em 6 horas","labels":["Apraz"]},"id":"j3F9kW81Im", "from name":"label",
"to name":"text","type":"labels","origin":"manual"}, {"from id":"W4AqUDD7pt","to id"
:"ONGXkdNawl", "type":"relation", "direction":"right", "labels": ["DOSEGEM"]}, {

"from id":"W4AqUDD7pt","to id":"v-crgMYGPc","type":"relation","direction":"right",
"labels": ["CONCENTRACAO"]}, {"from id":"W4AqUDD7pt", "to id":"j3F9KW81Tm", "type":
"relation","direction":"right", "labels": ["TEMPO DE ADMINISTRACAO"]}],

"was cancelled":false, "ground truth":false, "created at":
"2022-12-24T22:59:49.0770772", "updated at":"2022-12-24T22:59:49.077077Z",

"lead time":94.437,"prediction":{}, "result count":0,"task":20, "parent prediction”:
null,"parentjannotation":null}},"fileiupload":"3b6O38b7—dataset7meditreino.txt",
"drafts":[], "predictions":[],"data":{"text":"\"O Sr. faz uso de 1 capsula do
medicamento Olmetecanlo de 25mg de 6 em 6 horas. Ele relata que sente dores

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A partir da rotulacéo e das conversdes necessarias dos conjuntos de dados, os modelos
NER e REL foram treinados usando a arquitetura transformer do SpaCy, e, por meio do mesmo,
foram testados, alcangando um nivel aceitavel de precisdo em suas previsdes. Como evidenciam

0s percentuais ou taxa de precisdo mostrada nas Figuras 24 e 25.
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Figura 24 — Precisdo, Recall e Fscore do modelo NER

i Pipeline: ['transformer’, "ner']

i Initial learn rate: 9.8

E # LOSS TRANS... LOSS NER EMNTS_F ENTS_P ENTS_R SCORE
8 a8 751.13 963.28 a.oe a.e8 2.89 a.a8e
12 200 87598.82 73167.13 99.87 98.76 99.38 a8.99
25 408 g.e8 a.ee 95.88 98.51 99.25 a8.99
37 608 o.08 .00 935.886 98.51 99.25 g8.99

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 25 — Precisdo, Recall e Fscore do modelo REL

i Pipeline: ["transformer’, 'relation_extractor’]

i Initial learn rate: ©.80

E # LOSS TRANS... LOSS RELAT... REL_MICRO P REL_MICRO R REL_MICRO_F SCORE
e 8 .88 1.25 7.26 99.57 13.54 .14
5 108 36.04 27.23 87.36 38.00 37.93 Q.88
18 208 2.083 08.48 91.16 91.83 91.89 8.91
15 308 2.81 2.12 91.48 99.88 91.14 2.91

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As nomenclaturas dos dados de performance, vistas na Figura 24, ents_p, ents_r e
ents_f, sdo a precisdo, recall e fscore para a tarefa NER, e, conforme o SpaCy (2022), estes
elementos sdo calculados tendo por base a entidade. Ou seja, 0 SpaCy considera todas as
entidades no documento ou corpus, para encontrar verdadeiro positivo, falso positivo e falso
negativo. O mesmo vale para os elementos de performance do modelo REL: rel_micro_p,
rel_micro_r, rel_micro_f. Como mostram as figuras anteriores, a precisdo dos modelos
treinados alcancou niveis acima de 91% de precisdo no modelo REL e ainda maior no modelo
NER.

A saber, Precisdo, Recall e Fscore sdo métricas de avaliacdo. Onde a métrica de Precisdo
guantifica o ndmero de previsdes de classes positivas (neste caso de uso: entidades e
relacionamentos) que verdadeiramente pertencem a classe positiva. A métrica de Recall, por
sua vez, quantifica o numero de previsdes de classes positivas feitas de todos os exemplos
positivos no conjunto de dados. E, finalmente, a métrica de Fscore combina Precisdo e Recall
para representar ou ponderar o valor central, usando a média harménica.

Como pontuado e anteriormente mostrado na Figura 12, para a concluséo desse trabalho
em sua vertente aplicada percorreu-se dois caminhos, 0 primeiro tratou-se da recuperacdo de
informacdes pontuais de dados ndo estruturados (sentencas) contidos em anotacGes de
receituario eletrdnico. Isso, por meio da tarefa de PLN denominada Reconhecimento de

Entidade Nomeada, onde o modelo de NER e REL foram treinados, salvos e aplicados para
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reconhecer e extrair as entidades MED, CONCEN, DOSE, APRAZ e TEMP, bem como os
relacionamentos DOSAGEM, CONCENTRACAO e TEMPO_DE_CONCENTRACAQO.

Assim, uma vez reconhecidas e extraidas as entidades e respectivos relacionamentos de
um conjunto/exemplo com 300 entradas de dados (sentencas demarcadas por ID de pacientes),
foi usada a linguagem de consulta Cypher para construir scripts para salvar e persistir os dados
extraidos em uma estrutura de grafo de conhecimento no banco de dados Neo4j. Esse grafo de
conhecimento, gerado a partir da extracdo de entidades e relacionamentos via PLN, foi
agregado a um outro grafo que contém uma lista de medicamentos de referéncia, similares e
outras informagdes, contendo um total de 5.317 medicamentos e seus principios ativos.

O referido grafo de conhecimento foi gerado a partir de uma lista denominada “Lista de
Medicamentos Similares e seus respectivos medicamentos de referéncia”, disponibilizada pela
Anvisa. Esta lista disponibilizada no formato PDF foi convertida para CSV e rearranjada para
compor 3 CSVs contendo todas a informagdes e, por meio de scripts Cypher, foi convertido em
um grafo de medicamentos, que enfim junta-se ao grafo med-paciente para construir as
visualizacdes que compdem um banco de dados com milhares de nds, relacionamentos e
propriedades.

Entende-se que a extracdo, agrupamento e vinculacdo de informagdes a partir da
recuperacdo dos dados de medicamentos descritos em receituarios médicos é uma abordagem
muito promissora. Modelos pré-treinados de processamentos de linguagem natural baseados
em aprendizado profundo, que requerem um numero reduzido de parametros para o treinamento
de um modelo de ajuste fino de reconhecimento de entidades nomeadas e seus relacionamentos.
Ainda, com a anélise aprofundada das literaturas de referéncia, bem como com os trabalhos
cientificos desenvolvidos ao longo do processo e dos estudos técnicos empreendidos, foi
possivel analisar e testar técnicas e tecnologias para a construcdo e uso de grafos de
conhecimento, para recuperar e visualizar a informacdo e o conhecimento no dominio dos
receituarios de medicamentos.

Assim, também foi possivel criar um modelo de previsdo de reconhecimento de
entidades para extrair, agrupar e vincular informagées, a partir da recuperagdo dos dados de
medicamentos, por meio do mapeamento de entidades nomeadas e seus relacionamentos
reconhecidas e extraidas em exemplos textuais ndo estruturados de receituérios.

Logo, neste esforco que visa melhorar a recuperacdo e visualizacdo da informacao
nestes sistemas de prontuarios eletrénicos, os resultados parciais sugerem que, efetivamente, é

muito promissor 0 uso de técnicas e recursos de PLN, como o Reconhecimento de Entidades
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Nomeadas, bem como o uso de estruturas de Grafos de Conhecimento, para a solucéo de tarefas

de recuperacdo e visualizacdo do conhecimento gerado e contido em prontuérios eletrénicos.

Figura 26 — Entidades nomeadas sendo reconhecidas e extraidas de um texto ndo estruturado de exemplo de
anotacdes de medicamentos, por meios do modelo de NER

° spacy.displacy.render(doc, style="ent", jupyter=True) # display

Apaciente Maria Souza NoME ,residentena Avenida dos Lirios, 194 ENDER , Goiania, GO cibur ,CPF: 641.334.567-80 CPF
medicamento Bioezulen Mep  40mg CONCEN em comprimidos. Tomar 1comprimido pose de 6/6hs APRAZ , por30dia
ou portempo indeterminado. Temp Esse medicamento € usado para tratar infecgoes bacterianas. O medicamento = Abilify mep de
tratamento agudo de episddios associados ao transtorno bipolar do tipo |. Tomar 2comp pose de 4/4hs APRAZ O mecanismo di
drogas eficazes no tratamento de transtorno bipolar,com 2cp pose do medicamento Confilify mMep de 35Mg conNceN de 5
entanto, foi proposto que a eficaciado Sensaz Mep , aripiprazol Mep ¢é mediada por efeitos no sistema nervoso central. A atividac
inalterada, aripiprazol MEp ,eem menor medida ao seu metabdlito principal, dehidro-aripiprazol mep .Sendoo Aripiprazol MEt

bemcom,do Harip MED

10+ Texto 0 o'i:‘ = v || v

Entidades Rétulos *

Sentencas
A paciente Maria Souza, residente na Avenida dos Lirios, 194, Goiania, GO, CPF: 641.334.567-80, telefone: (14) 98901-3450, deve fazer uso do medicamento 0 Maria Souza NOME
i len 40 mg em imi Tomar 1 primido de 6/6hs, por 30 dias, ou por 2 meses ou por 1 més, ou por tempo i inado. Esse i
€ usado para tratar i o i 0 medi Abilify de 20 mg foi indicado como terapia para o agudo de episodi i a0 4 Avenidados o\ oeo
transtorno bipolar do tipo I. Tomar 2 comp de 4/4 hs O i de agdo do aripip , como ocorre com outras drogas eficazes no tratamento de Lirios, 194
transtorno bipolar, com 2 cp do medicamento Confilify de 35Mg de 5 em 5 horas por tempo indeterminado. No entanto, foi proposto que a eficdcia do Sensaz, )
aripiprazol é mediada por efeitos no sistema nervoso central. A atividade de Abilify princip devida a droga inalterada, aripiprazol, e em menor medida 2 Gokania, GO CInUE
ao seu metabdlito dehidro-aripip Sendo o Aripip o agente ativo do Kavium, e do Aipri bem com,do Harip 3 641.334.567-80 CPF
(14) 98901~
4 2450 TEL

Bioezulen MED

40mg CONCEN

5
6
7 1 comprimido DOSE
8 6/6hs APRAZ
9

por 30 dias TEMP

10 por 2 meses TEMP

11 por 1 més TEMP
por tempo

£2 indeterminado. LEME

13 Abilify MED

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Além disso, 0 uso de métodos e tarefas de PLN e Grafos, demonstraram, até aqui, como
essas técnicas podem ser aplicadas para melhorar a eficiéncia na recuperagédo de informacoes
de prontuarios eletrénicos. O que indica que possibilitard a implementacdo de uma base de
conhecimento de medicamentos em um banco de dados graficos, que permitira a recuperacao e
exploracdo de informacGes de medicamentos de maneira eficiente e escalavel. Posto isso, 0s
resultados alcancados estdo alinhados com os objetivos da pesquisa e mostram grande potencial
para a aplicacdo pratica do modelo para a recuperacdo e visualizacdo de dados de

medicamentos.



111

Figura 27 — Grafo de Conhecimento de medicacgdes e pacientes, armazenada no Neo4j

Overview
Tractera 4— FAZ_USO DE —
Node labels

- - I

Relationship Types

Displaying 43 nodes, 38
relationships.

Bonviva

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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A Figura 27 (retirada do banco de dados grafico Neo4j), mostra um grafo de
conhecimento contendo trés tipos especificos de nds, onde o né de cor rosa identifica um
determinado paciente, o n6 azul representa 0 medicamento de referéncia e o n6 verde representa
0s medicamentos similares. O grafo também € composto por certas relacbes denominadas
arestas, onde a aresta faz_uso_de, evidencia a relacdo do paciente e 0 medicamento, por sua
vez, a aresta med_similar_de, mostra a relagdo do medicamento de referéncia representado por
med_ref _de com o medicamento similar que contém o mesmo principio ativo, e a aresta do
id_do_paciente representa a relacdo de um paciente especifico a um determinado
medicamento, bem como outras propriedades.

A Figura 28 mostra as propriedades dos nds que identificam os pacientes. Onde é
possivel observar trés propriedades medicamentosas, sendo elas: med, concen e dose. Sendo
que, a propriedade ou entidade med referente ao medicamento “Benicaranlo” corresponde a
medicacdo ministrada a um paciente especifico e a relacdo com o seu id, a propriedade
denominada concen, descreve a concentragdo da medicagao, referenciada com “30 ml” sendo
a concentracdo em miligramas, e, finalmente, a propriedade dose, evidentemente, refere-se a
dosagem ministrada representada com “3 gts” sendo a quantidade de gotas, e o tempo de

intervalo representado como sendo de 4 em 4 horas.
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Figura 28 — Grafo de Conhecimento, informacdes de medicamento de um determinado paciente.

Tractera 4+ FAZ USO_DE ~4a3ce3b._.

apraz 4 em 4 horas

concen 30ml
dose 3gts
‘_7211 aBa.__ -/ id 737805f74ac5c9698dad
., cdfadcd ..

605dabc0593d0046201f
886ad3bfea34d3b21e5
773e8

Benicaranlo

 epzUsOPET

Fonte: Elaborado pela autora (2022).



Figura 29 — Grafo de Conhecimento, propriedades dos medicamentos similares.

Node Properties ©

4— FAZ USO_DE —dadcedb
—

1073

40 mg + 5 mg

20n4

Comprimido Revestido

LABORATORIOS PFIZER
LTDA

Olmetecanlo

FAZ_USO_DE

—— ID_DO_PACIENTE ——
I
a DQ_F’ML‘J'EN]-E _
T

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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A Figura 29 destaca os n6s de cor verde, que descrevem os medicamentos similares,
onde suas arestas vinculam-se ao medicamento de referéncia e sdo, eventualmente, vinculados
por pacientes que fazem uso destes. Como podem ser observados, estes, invariavelmente,
contém propriedades que descrevem a concentragdo, data de registro na Anvisa, formato, nome
da empresa proprietaria e 0 nome do medicamento.

Abaixo, a Figura 30 relaciona um determinado paciente a uma medicacao de referéncia,
cujo relacionamento se da com todos os seus medicamentos similares. Ela traz apenas duas

propriedades, que sdo: o principio ativo e 0 nome do medicamento.
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Figura 30 — Grafo de Conhecimento, relacionamentos e propriedade de um determinado medicamento de referéncia.

Node Properties ©

Tractera *+— FAZ USO_DE

167

olmesartana
medoxomila + besilato
de anlodipino

Benicaranlo

=0_REF_DE —
“p_SIMILAR DE
—— ID_DO_PACIENTE —— "'f‘o g

I
D“DQ_F’&CIENTE _

Bonviva

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 31 — Grafo de Conhecimento, outro exemplo de visualiza¢do, relacionado pacientes e medicamentos usados, e propriedades dos medicamentos e informaces de
administracéo.

Node Properties ©

<id> 399

apraz 12/12 hs

concen 10MG

dose 3 comprimido

id 42055a212b7474c3164
a05d8723d67dde9d8da
e03bb4a3ed539445279
7008357

_EE i fosfato de fludarabina

\ENTE —
______pDOPAC o o0 PRCENT E

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 32 — Grafo de Conhecimento, composto por todos os medicamentos de referéncia, seus similares e principio ativo, de acordo com a lista da Anvisa 2021.

Node Labels

Simi

Relationship Types

Property Keys

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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A Figura 32 (acima) traz a visualizacdo de um banco de dados constituido por todos o0s
medicamentos de referéncia, seus similares e principio ativo, bem como contempla todas as
informacBes que consta da lista de medicamentos com 254 péaginas, que contém o0s
medicamentos referéncia e similares aprovados e registrados pela Anvisa. Esta lista foi
disponibilizada por esta instituicdo com atualizacdes feitas nos anos 2020/2021.

Especialmente, este banco de dados grafico foi desenvolvido visando contribuir com a
equipe do grupo de estudos HAIS, pertencente ao Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Marilia. Tal contribuicdo esta relacionada ao futuro desenvolvimento de um
sistema que objetiva possibilitar que médicos, no ato de receitar um determinado medicamento,
possa optar por um medicamento similar, ao invés de um medicamento de referéncia
(“medicamento de marca”). Objetivamente, esse sistema funcionaria como um sistema de
recomendacdo de medicamentos similares visando incentivar a indicacdo (por parte dos
médicos) de medicamentos similares ou simplesmente por seu principio ativo, notadamente
mais baratos e, portanto, mais acessiveis a populacdo em geral.

Tecnicamente, o desenvolvimento do referido “sistema de recomendagdao” de
medicamentos similares pode ser possibilitado pelo banco de dados constituido por todos os
medicamentos contidos no grafo de conhecimento desenvolvido nesta pesquisa, com
medicamentos referéncia/similares. E com o uso de uma ferramenta de consulta de banco de
dados grafico. Neste trabalho, como exemplo, faz-se uso do GraphQL, que é uma linguagem

de consulta para API que possibilita a consulta de informacdes ou dados altamente relacionados.

Figura 33 — Visualizacdo do GraphQL consultando a API de medicamentos

%0A++refes+9%7B%0A++++refl0A+++ +ativo%0A+ +%7Df

% B o x BE O

:é: —):ié &: @ med-neodj-graphql.vercel.app/api/graphql?query=query+MyQuery+ %

"Abilify"
": "aripiprazol"

ciclovir Merck"
"aciclovir"

"Aclasta"

": "acido zoledrdnice"

"Activelle"

Variahle ndera ": "estradiol + acetato de noretisterona”
Variables Headers

"Actonel”
": "risedronato sdédico”

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 34 — GraphQL, outra visualizacdo de consulta a partir do principio Refe e ativo

S {} & med-necdj-graphglvercel.app/api/graphgi?query=query+MyQuery+%7B%0A++refes+%7B%0A++++ref¥%0A+++ +ativo%0A++++medicam... B & r Slp % [ &

"Comprimido”

"Toarip”
15 mg"
"Comprimido Simples”

Variables Headers .
"Aristab”

30 mg"
"Comprimido Simples”

"Kavium"

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Portanto, evidencia-se que, com o uso do banco de dados graficos Neo4j e da ferramenta
GraphQL, bem como com o uso de tarefas e métodos atuais de PLN, como o Reconhecimento
de Entidades Nomeadas baseados em modelos de aprendizado profundo e Grafos de
Conhecimento, é possivel recuperar informacdes especificas, possibilitando e potencializando
a criacdo de variadas aplicacdes que viabilizam a otimizacdo da recuperacdo e visualizacéo da

informacdo de medicamentos contidos em sistemas de prontuario eletrénico do paciente.

Figura 35 — GraphQL, outra visualiza¢do de consulta a partir do principio ativo

€ 5 G @t & medneodgupiqliercelapp @ x @ w02t

Medicamentos Referéncia e Similares

Benicaranlo A

Benicaranlo

Principio Ativo: olmesartana medoxomila + besilato de anlodipino

Medicamento Similar Concentragio Formato

Olmegran Anlo 40mg + 5mg Comprimido Revestido
Olmesip 20mg +5mg Comprimido Revestido
Olmesip 40 mg + 10 mg Comprimido Revestido
Olmedix Anlo 20mg +5mg Comprimido Revestido
Olmetecanlo 40mg + 5mg Comprimido Revestido
Olmedix Anlo 40mg + 5 mg Comprimido Revestido
Olmy Anlo 40mg + 5mg Comprimido Revestido

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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A Figura 35, posicionada acima, mostra uma IU de um app de recuperacdo de
informagao, mais especialmente um sistema de recomendagdo de medicamentos similares e
principio ativo. Esse aplicativo foi desenvolvido juntamente com a APl anteriormente descrita.

Onde estd aplicacdo faz uso (via consultas da API) dos dados de medicamentos
armazenados no ja referido banco de dados gréafico. Contendo todos os medicamentos de
referéncia, seus similares e principio ativo, bem como contempla todas as informacbes que
consta da lista de medicamentos disponibilizada pela Anvisa.

Ainda no exemplo acima na Figura 35, o usuario consulta o0 medicamento de referéncia
denominado Benicaranlo. O sistema retorna o principio ativo e o nome de todos 0s
medicamentos similares, bem como, sua concentracdo e formato.

A Figura 36 (abaixo) mostra outro exemplo de recomendacdo, agora com o

medicamento referéncia Gardenal.

Figura 36 — GraphQL, outra visualiza¢do de consulta e recomendacéo

) hitpsi/med-ncodj-graphglverce X & Yoga GraphiOL x— =+ _— — T S = 2 - *

€ > :C Q & med-neodj-graphgl.vercel.app 2 % O T W I:I &: H

Medicamentos Referéncia e Similares

Gardenal A

Gardenal
Principio Ativo: fenobarbital

Medicamento Similar Concentracdo Formato

Garbital 100 mg Comprimido Simples
Carbital 100 mg Comprimido Simples
Fenocris 40 mg/ml Solugdo Oral
Carbital 200 mg/ml Solugdo Injetavel
Furp-Fenobarbital 100 mg Comprimido Simples
Fenocris 100 mg Comprimido Simples

Farmanguinhos - fenobarbital 100 mg Comprimido Simples

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Esta aplicacdo pode ser incorporada ao sistema de prontuario eletrénico do HCM e
estabelecer um sistema de recomendacao de medicamentos similares atendendo a uma demanda

especificada pelo grupo de Tl do referido hospital.
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8. DISCUSSOES E ARGUMENTACAO

Como j& apontado, os Grafos de Conhecimento desempenham um papel fundamental
no cenario atual de estruturacdo e representacdo da informacdo, e de desenvolvimento de
Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural. Ao capturar entidades e as
relagbes semanticas entre entidades de maneira intuitiva e flexivel, eles oferecem uma
abordagem poderosa e eficiente para modelar, integrar e explorar informagdes complexas.
Neste capitulo, é discutido o porqué optou-se pelo uso de Grafos de Conhecimento neste
trabalho em especifico, em detrimento de outras formas de representacéo de dados. Destaca-se
as vantagens e beneficios dessa abordagem para esta pesquisa, enfatizando seus pontos fortes
que tornaram os grafos uma escolha eficiente para resolver a problematica desta.

8.1 Problemas Abordados e o Uso de Grafos de Conhecimento

O problema abordado neste trabalho de pesquisa foi a recuperacdo de informacdes de
medicamentos compostas por textos ndo estruturados e semiestruturados. Posto que, 0s métodos
tradicionais lutam para extrair dados estruturados de texto nao estruturado, exigindo esforcos
manuais e possibilitando erros e atrasos. Sendo necessaria uma abordagem automatizada e
confiavel para extrair entidades relevantes de medicamentos e seus relacionamentos.

Assim, a pesquisa abordou o problema da recuperacédo de informacgéo de medicamentos,
especificamente, os relacionados a recuperacéo e visualizacdo de informagdes medicamentosas,
como: nome de medicamentos, principio ativo, medicamentos referéncia e seus similares,
concentracdo, forma do medicamento, dosagem e tempo de administracdo, entre outros.

Para a solucdo desse problema, optou-se, como visto, por explorar a aplicacdo de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (especificamente, a tarefa de NER) para
extrair entidades de medicamentos de textos ndo estruturados de receitudrios. Bem como,
optou-se, por questdes de aplicabilidade, pelo uso de Grafos de Conhecimento para representar
as entidades extraidas e seus relacionamentos. E empregou-se técnicas de agregacao de grafos
para aprimorar a representacéo e recuperagéo de informac6es de medicamentos.

Isso visando contribuir com o desenvolvimento de um sistema de recomendagéo de
medicamentos similares que pode ser empregado para facilitar a recomendagdo de
medicamentos similares e/ou principio ativo, em detrimento de medicamentos de marca, em
sistemas de prontudrios eletrénicos, especificamente, no ambito do HCM.

O desenvolvimento desse sistema de recomendacdo de medicamentos similares esta

sendo idealizado pela equipe de Tl do HCM, especificamente pelo grupo de estudos HAIS,
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pertencente ao Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Marilia. Bem como, pelo
grupo de estudos GIHC, componente da linha de pesquisa em “Informacdo e Tecnologia™ da
UNESP Marilia. A ideia por tras do sistema é aproveitar o conhecimento contido em um banco
de dados gréafico para identificar medicamentos que compartilham o mesmo principio ativo e,
assim, podem ser considerados alternativas mais econdmicas para um determinado paciente.

Concluiu-se que, para o desenvolvimento do referido sistema, o uso de grafos é uma
abordagem superior para a recuperacdo e representacdo de informacdes sobre medicamentos
em relacdo a outras abordagens, como RDF, bancos de dados relacionais e tabelas. Isso ocorre
porque os grafos de conhecimento fornecem uma maneira mais flexivel e intuitiva de modelar
relacionamentos complexos entre diferentes entidades no dominio de medicamentos. Conforme
Tian (2022), de modo geral, os modelos de grafo de conhecimento séo capazes de representar
as mesmas informacdes utilizando menos nods e arestas em comparacdo aos modelos RDFs.

Uma das principais vantagens do uso de grafos de conhecimento é a capacidade de
representar relacionamentos complexos entre entidades. No dominio dos medicamentos,
existem muitas entidades inter-relacionadas, como medicamentos, principios ativos,
medicamentos de referéncia, concentracBes e formas. Um grafo de conhecimento pode
representar essas entidades e seus relacionamentos de forma abrangente e intuitiva, facilitando
a compreensao dos relacionamentos e a navegacao entre elas.

Além disso, a representacdo em estrutura de grafos permite a integracéo e/ou agregagédo
de dados de varias fontes, o que é importante no dominio dos medicamentos, onde as
informacBes costumam estar espalhadas por diferentes bancos de dados e sistemas. Ao integrar
esses dados em um Unico grafo de conhecimento, fica mais facil recuperar e analisar
informacdes sobre medicamentos sem a necessidade de pesquisar em varias fontes.

Outra vantagem de usar grafos é a sua capacidade de lidar com ambiguidade e incerteza
nos dados. No dominio dos medicamentos, invariavelmente, hd nomes diferentes para 0 mesmo
medicamento ou medicamentos similares com nomes comerciais diferentes. Os grafos de
conhecimento podem lidar facilmente com essas situacdes, representando os diferentes nomes
como nos separados e vinculando-os a mesma entidade de medicamento. Assim, essa
capacidade de vincular e representar relagdes entre diferentes informagdes sobre medicamentos.
Por exemplo, conectando um medicamento especifico com seu principio ativo, similares,
concentracdo, etc. Fornece uma compreensdo mais completa e contextualizada do
medicamento, permitindo a recuperagédo de informagdes altamente relacionadas.

Em contraste, outras abordagens como bancos de dados relacionais e tabelas que tém

limitacbes na modelagem de relacionamentos complexos entre entidades. Ja que, essas
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abordagens requerem um esquema predefinido e ndo permitem facilmente a integracédo de dados
de varias fontes. Eles também lutam para lidar com a ambiguidade e a incerteza nos dados, 0
que pode levar a erros na recuperacao de informacdes sobre medicamentos. Como aponta Reina
et al. (2021) e Aldwairi (2022), ao contrario de uma solucdo de banco de dados relacional que
exige um esquema predefinido, um sistema de banco de dados baseado em grafos oferece
flexibilidade de esquema. Isso significa que um elemento de dados ndo precisa estar presente
em todas as entidades, sendo uma opc¢éo viavel para armazenar informaces com uma estrutura
de dados indefinida e que se expande e evolui ao longo do tempo.

Desta forma, ao longo da pesquisa, observou-se que 0 uso de grafos de conhecimento,
de modo geral, e, especificamente no problema enfrentado nesta pesquisa, se mostrou uma
abordagem superior para a recuperacéo e representacao de informac6es sobre medicamentos e
relacionamentos. Portanto, os grafos de conhecimento forneceram uma maneira mais flexivel e
intuitiva de modelar relacionamentos entre entidades de medicamentos, permitindo a integracéo
de dados de fontes diferentes, e lidando de modo 6timo com ambiguidade e incerteza nos dados.

Em Gltima analise, a agregacdo de grafos também pode ser usada para integrar dados
médicos (como receituarios, relatorios, etc.) derivados de diferentes fontes e agrupar conceitos
médicos relacionados em agrupamentos. Isso pode, por fim, ajudar a informar a tomada de
decisdo clinica com o melhoramento da anélise e recuperacdo de informagoes.

Assim, entende-se que a combinagéo do processamento de linguagem natural, grafos de
conhecimento e agregacdo de grafos é uma abordagem eficiente e promissora para superar 0s

desafios para a recuperacdo de informacdes diversas sobre medicamentos e outras.

8.2 Aumento de Dados e Escalabilidade

Os bancos de dados graficos fornecem uma base escalavel para armazenar e consultar
gréaficos de conhecimento. Eles utilizam modelos de dados baseados em gréficos e técnicas de
escalabilidade horizontal e computacdo distribuida para lidar com conjuntos de dados de grande
escala de forma eficaz. De acordo com Hall (2022), a escalabilidade horizontal refere-se a
capacidade de aumentar a capacidade operacional por meio da adi¢do de servidores adicionais.
A distribuicdo, por sua vez, € a capacidade de espalhar um banco de dados grafico por véarios
servidores. Ou seja, um banco de dados grafico pode distribuir seus dados e € capaz de conectar
dois vértices (entidades) com uma borda, mesmo que esses vértices estejam armazenados em
servidores diferentes. Existem varios bancos de dados graficos que suportam a distribuigdo e a

escalabilidade horizontal, sendo o Neo4j um exemplo desses bancos de dados.
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Logo, ao armazenar dados em um formato de grafos de conhecimento, esses bancos de
dados facilitam a passagem eficiente e a exploragéo de relacionamentos, permitindo consultas
complexas em grandes quantidades de dados interconectados. Como resultado, analistas e
pesquisadores podem descobrir informacGes valiosas, identificar padrGes e tomar decisdes
baseadas em dados, mesmo diante de enormes conjuntos de dados. E desenvolvedores de
sistemas podem criar aplicacdes para indexacao de informac6es de modo mais eficiente e facil.

O uso de grafos de conhecimento armazenados em bancos de dados graficos aumenta a
escalabilidade na representacéo e exploracdo grafica. Ao estruturar e organizar os dados em um
formato de grafo, torna-se mais facil dimensionar a representacdo para acomodar tamanhos de
dados crescentes. Bancos de dados graficos como o Neo4j, conforme Lyon (2022), séo
projetados para lidar com grafos de conhecimento em grande escala e fornecem a infraestrutura
necessaria para armazenar e consultar graficos de conhecimento com eficiéncia, permitindo a
exploracdo perfeita de relacionamentos e conexdes complexas, e escalabilidade de dados e
processamento.

Os bancos de dados graficos podem ser escalados para lidar com grandes volumes de
informacBes de maneira rapida e eficiente. Em termos préticos, a equipe de Tl do HCM pode
usar o banco de dados grafico para armazenar informacdes estruturadas em grafos de
conhecimento, sobre medicamentos e pacientes. Usando esse banco de dados, eles podem
facilmente responder a perguntas como: quem sao 0s pacientes e quais medicamentos sdo mais
usados, quais sdo suas interacdes, contra indicacoes e reacbes adversas, entre outras.

Com a possibilidade de escalabilidade oferecida pelos bancos de dados gréaficos atuais,
a expansédo do grafo de conhecimento de medicamentos pode se dar de modo indefinido, e
incluir outras ligacdes como: categoria terapéutica, efeito colateral, interacdo medicamentosa,
doencas tratadas, sintomas, bem como, informacdes sobre profissionais de salde,
especialidades médicas entre outras. Ajudando a fornecer uma visdo mais abrangente do cenario
da saude com a adicdo de mais elementos, como diretrizes de tratamento, informacdes

demogréficas e outros, sempre criando relacdes diferentes entre eles.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa percorreu uma serie ordenada de fases que, de modo gradual, contribuiram
para 0 embasamento tedrico e técnico, que, por conseguinte, formaram a base aplicada de
conhecimento utilizado para o desenvolvimento pratico desta pesquisa.

A primeira fase desta pesquisa é descrita no primeiro capitulo (introducdo) e, indica o
caminho metodologico percorrido nesta. Desde a definicdo e justificativa da proposta de
pesquisa, 0s objetivos gerais e especificos e metodologia aplicada. Entende-se que esta foi uma
fase definidora que orientou todo o projeto contribuindo para que 0s objetivos fossem
alcancados. Especialmente, a construgdo do corpus documental béasico que descortinou algumas
das principais tendéncias de pesquisas voltadas para a recuperacao da informacéo de PEPs.

Ainda na primeira fase da pesquisa, procedeu-se com o aprofundamento sistematico da
literatura e, como foi apresentado no capitulo 3, foram realizados resumos destacando os pontos
e resultados principais de cada um dos artigos e pesquisas selecionadas e analisadas para o
embasamento e orientacdo tedrica desta pesquisa. Apresentou-se também as conclusées obtidas
da analise do corpus documental. Especialmente, classificando e/ou associando tais pesquisas
a uma ou mais contribui¢bes para os esforcos de pesquisa, que visam suprir as demandas
informacionais surgidas com a implantacéo e uso do prontuario eletrdnico do paciente.

Os capitulos 2, 3, 4 e 5 foram elaborados, respectivamente, com o objetivo de promover
uma visdo geral e tedrica do prontudrio eletrdnico enquanto documento médico-social,
exclusivamente em seus aspectos informacionais. Bem como pretendeu-se fazer uma breve
introducdo aos principais conceitos e prerrogativas da Ciéncia da Informacéo destacando sua
natureza inter-colaborativa e analisando a vertente da Cl que investiga os sistemas de
organizacdo do conhecimento e inferir as contribuicbes desta para sanar as demandas
informacionais apresentadas nos sistemas de prontuarios eletrénicos. Por fim, foram descritos
0S conceitos principais da recuperacdo, representacdo e visualizacdo da informacdo e do
conhecimento. Destacando o0s aspectos principais dos Grafos de Conhecimento e PLN.

Ja os capitulos 6, 7 e 8 apresentam de forma linear as etapas e/ou passos seguidos para
a construcdo de visualizagOes de informacgdes de medicamentos e os resultados obtidos. 1sso
com o objetivo de demonstrar um modelo possivel para a extracdo de informacdes contidas em
anotacgdes livres em prontuarios eletrénicos, mais especificamente, anotagOes referentes a
medicamentos. O modelo também abrange o uso de tarefas de Processamento de Linguagem

Natural e Grafos de Conhecimento. Assim como de outras ferramentas usadas para a
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persisténcia, recuperacdo e uso da informacao e do conhecimento, e sua possivel aplicacdo na
recuperacdo da informacédo contida nesses sistemas de prontudrios eletrénicos.

Conforme informacGes e resultados apresentados nos capitulos 6, 7 e 8, € possivel inferir
que a aplicacao de métodos, técnicas e ferramentas de PLN aliada ao uso de estruturas de Grafos
de Conhecimento pode melhorar a recuperacdo da informacdo em sistemas de prontuérios
eletronicos, especialmente na extracdo de informacgdes de anotagdes médicas ndo estruturadas.

Finalmente, neste ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e contribuicdes da pesquisa.

9.1 Conclusoes

A presente pesquisa buscou investigar o dominio da recuperacdo da informacdo nos
prontudrios eletrénicos, especificamente, a recuperacdo e estruturacdo dos dados textuais de
medicamentos. Observa-se que 0s atuais recursos e ferramentas computacionais de
processamento de linguagem natural e de estruturagdo em grafos de conhecimento tém
demonstrado resultados extremamente positivos sendo objeto de pesquisas e de estudos em
diversos campos, em especial na area da satde. Assim, sdo desenvolvidas aplicacfes voltadas
para dados gerados e armazenados em prontuarios eletrdnicos do paciente nas mais diversas
areas, como: clinica geral, psiquiatria, psicologia e outros campos do conhecimento ligados a
salide, como a area de atendimentos primarios, farmacéutica e/ou de medicamentos.

Entretanto, mesmo com o crescente interesse na pesquisa voltada para o melhoramento
de sistemas e abordagem de recuperacéo e visualizacdo desses valiosos dados, observou-se uma
evidente necessidade de aprimoramento constante para a recuperacdo e integracdo de
informacgdes atualmente bloqueadas nesses sistemas de prontuarios digitais, e, assim,
evidenciou-se a importancia destes dados. Deste modo, com o aprofundamento da pesquisa
bibliografica e com o estudo das técnicas e tecnologias abordadas nesta pesquisa, foi possivel
concluir que, especialmente devido ao carater interdisciplinar e abrangente do campo da
Ciéncia da Informacéo (que tem como foco processos e fluxos essencialmente voltados para a
organizacdo, gestdo e recuperacdo da informacéo) esta tem importantes contribuicGes a fazer
aos PEPs.

Assim, vé-se claramente inUmeras possibilidades de contribuicBes efetivamente
necessarias relacionadas a area Cl e da salde, perante o prontuario eletronico do paciente. Nesse
contexto, e conforme afirma Sant’ Ana (2016), os pesquisadores da Ciéncia da Informagéo tém

a possibilidade e o dever de contribuir em ambientes que contam com a presenca de acesso e
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uso intensivo de dados, buscando elementos que possibilitam a construcdo de estruturas de
referéncias que permitam identificar caracteristicas em contextos especificos.

Portanto, diante da interdisciplinaridade e da natureza e tradicdo colaborativa da Ciéncia
da Informacdo, ha contribui¢bes necessarias a serem feitas pela Cl por meio de pesquisas
voltadas as resolucdes de tarefas de processamento de linguagem natural e de grafos de
conhecimento, e da efetiva aplicagdo destas na recuperacdo e visualizagdo da informacao
advindas de prontuérios eletrdnicos. Sendo que os principais aspectos de pesquisa a serem
abordados sé@o os relacionados ao fluxo de trabalho de coleta e recuperacdo da informacéo,

tendo como foco o aprimoramento constante desta imprescindivel ferramenta médico/social.

9.2 Contribuicdes

Por fim, entende-se que esta pesquisa traz, além do proprio valor intrinseco da pesquisa,
contribuicdes para a equipe de Tl do HCM, especificamente ao grupo de estudos HAIS,
pertencente ao Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Marilia. Assim como ao
grupo de estudos GIHC, componente da linha de pesquisa em “Informacdo e Tecnologia” da
UNESP Marilia. 1sso, por meio do modelo desenvolvido, que apresenta métodos para o
treinamento de modelos de reconhecimento de entidade nomeada de medicamentos e uma base
de conhecimento médico estruturada em grafos de conhecimento e armazenada em um banco
de dados graficos. O que possibilita a construcéo de aplicacdes de recuperacao da informacao

de medicamentos descritos em prontuarios eletrénicos do paciente.
A pesquisa também contribui:

e Com a pesquisa do uso de técnicas atuais de reconhecimento e extracdo de
entidades nomeadas e seus relacionamentos;

e Com a demonstracdo do uso de estrutura de grafos de conhecimento aplicados
a informacgdes de medicamentos;

e Com a metodologia de pesquisa voltada para o melhoramento dos processos de

recuperacdo da informacéo contidas em sistemas de prontuarios eletronicos.

Posto isso, conclui-se que o estudo realizado evidencia a importancia atual e futura dos
prontudrios eletrénicos e a pertinéncia de estudos continuos visando os aprimoramentos desta
ferramenta. Em especial, estudos voltados para a recuperacao e usos do conhecimento contido

nesses documentos fundamentais para a melhoria e otimizacao do sistema de saude publica.
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9.3 Sugestdes de Estudos Futuros

Este estudo sugere que, para futuras investigacdes, o Grafo de Conhecimento de
medicamentos poderia ser significativamente aprimorado e ampliado com a incluséo de novos
conjuntos de informacdes correlatas, potencialmente elevando sua abrangéncia e aplicabilidade.
Uma expansdo vidvel pode ser alcancada ao adicionar-se, ao banco de dados, outras listas
gerenciadas e disponibilizadas por instituicGes, como a Anvisa. Entre estas listas, poderiamos
considerar, por exemplo, a RENAME (Relacdo Nacional de Medicamentos Essenciais) e listas
de medicamentos genéricos, além de outras fontes de dados relevantes.

Além disso, a inclusdo de ontologias de medicamentos, abrangendo informacdes
diversificadas como reacgdes adversas, interacbes medicamentosas, indicagdes de tratamento e
associa¢cfes com doencas, também poderia prover insights relevantes. Esta abordagem profunda
ndo apenas ampliaria o escopo geral do Grafo de Conhecimento de medicamentos, mas também
forjaria um recurso mais robusto e informativo que poderia servir de referéncia para a
comunidade médica e de pesquisa, elevando o potencial de compreensdo e aplicacdo dos
estudos na area de medicamentos.

Ainda, esta pesquisa sugere como possivel continuidade da pesquisa o ajuste fino (fine-
tuning) de modelos LLM (Large Language Model) de c6digo aberto, essa técnica (como ja
pontuado nessa pesquisa) envolve treinar um modelo ja pré-treinado em um conjunto de dados
especifico (como dados de medicamentos e tratamento de doencas) para uma tarefa particular
(como assistente de pesquisa). Uma vez que o ajuste fino de modelos é Gtil quando se deseja
adaptar um modelo LLM pré-treinado para realizar uma tarefa especifica, como responder a
perguntas sobre um determinado medicamento ou ainda fornece sugestdes de textos relevantes
para tratamentos.

Para realizar o ajuste fino, € necessario ter um conjunto de dados de treinamento anotado
gue seja relevante ao dominio. Assim, é possivel usar o grafo de conhecimento para ajustar um
modelo que melhor atenda as necessidades especificas da saude.

Existem varias bibliotecas e ferramentas de codigo aberto disponiveis para ajudar no
ajuste fino de modelos LLM, como o “Hugging Face's Transformers”, que oferece uma ampla
gama de modelos pré-treinados (inclusive modelos de biomedicina) e ferramentas para
treinamento e ajuste fino. Essas bibliotecas e modelos facilitam o processo de ajuste fino, com
menos esforgos e custos computacionais e de tempo. Recomenda-se uma busca no Hugging

Face por “biomedical-language-model” para visualizar uma lista extensa desses modelos.
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APENDICE A: Pipelines do Modelo BERT/RoBerta para reconhecimento e extracio de
entidades nomeadas e relacionamentos de medicamentos descritos em PEP.



~ Preparando o ambiente de execugdo e instalando dependencias.

" Importando e mondando Google Drive
from google.cclab import drive
drive.mount("/content/drive”)

Drive already mounted at /content/deive; to attespt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive”, force_resount=True).

Ipip install -U pip setuptools wheel
# ATENCAO! reinicie o tempa de execucdo apds a instalacdo desta dependéncia.

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, :/lus-

Requirement already satisfied: pip in /usr/local/lib/pythond.8/dist-packages (22.3.1)

Requirement already satisfied: setuptools in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (65.6.3)
flequirement already satisfied: wheel in /usr/local/lib/python3.8/dist-packages (@.38.4)

n Instalando a Biblioteca Spacy 3.2.1
Ipip install -U spacys=3.2.1

[

Ipython -m spacy download pt_core_news_lg # Baixando modelo pré-treinada em portugués, do spacy.

Ipip install spacy[transformers]
# Importando biblioteca.
import spacy

n Conferindo Especificacdes do ambiente de execucdo.
Invidia-sai
Ipython -m spacy info

Sun Jan 1 22:43
Fome

194 2023

| NVIDIA-SMI 468.32.03 Driver Version: 468.32.83 CUDA Version: 11.2

N/A 420 L)

............................... P i 3 3 S S e A e i
| GPU  Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap| Menory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| MIG M. |

|

@ Tesla T4 8|

|

B s S e

A rrEssssssssssssssrsressssssssTsEsssssssssssesssssssees B LT TR

| Processes:
| U 61 (I PID Type Process name GPU Memory |
D I Usage

No running processes found

..............................................................................

Jusr/local/1ib/python3.B/dist-packages/spacy/util .py:833: UserWarning: [W@95] Model ‘en_core_web_sn' (3.4,1) was trained with spaCy

warnings.warn(warn_ssg)

Info about spaCy

spaCy version 3.2.1

Location Jusr/local/lib/python3.8/dist-packages/spacy
Platforn Linux-5.108.133+-x86_64-with-glibc2.27

Python version 3.8.16

Pipelines pt_core_news_lg (3.2.8), en_core_web_sm (3.4.1)

+

~ Construindo modelo de Reconhecimento de Entidade Nomeada (NER) Baseado em BERT.

.

Customizando um modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Ti

Dosagem e Tempo de Administracéo,

# Convertendo arquivos de anotacdes de entidades para treino e teste,
n no formato I08 (Inside, Outside, Beginning) () de .tsv para .json

s) para NER (N:

Ipython -m spacy convert /content/drive/MyOrive/dados/iob_med_train.tsv ./ <t json -n 1 -c iob
Ipython -m spacy convert /content/drive/MyDrive/dados/iob_sed_test.tsv ./ -t json -n 1 -c fob

i Auto-detected token-per-line NER format

Jelin ri found, aut vic

v Generated output file (1 docusments): iob_med_train.json
i Auto-detected token-per-line NER format

initers found ument pentat

d Entity R

gnition -
Reconhecimento de Entidade Nomeada) com spaCy, para prever entidades associadas a medicamentos como: Medicamento, Concentra¢do,
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v Generated output file (1 documents): Sob_med_test.json

" Convertendo arquivos de anotacdes de entidades de .json para .spacy
Ipython -m spacy convert /content/iob_med_train.json ./ -t spacy
Ipython -m spacy convert /content/iob_med_test.json ./ -t spacy

v Generated output file (1 documents): lob med_traln.spacy
v Generated output file (1 docusents): fob_med_test.spacy

# Baxando arquivo de componentes e configuracdo de ajustes do modelo.
Ipython -m spacy init fill-config /content/drive/MyDrive/dados/base_config.cfg ./config spacy.cfg

v Auto-filled config with all values

v Saved config

config_spacy.cfg

You can now add your data and train your pipeline:

python -m spacy train config spacy.cfg --paths.train ./train.spacy --paths.dev ./dev.spacy

Treinado o e salvando o modelo NER

0 Executar comando de treinamento.
Ipython -m spacy train -g @ /content/config _spacy.cfg --output ,/output

| Saving to output directory: output
i Using GPU: @

Initializing pipeli

[2023-01-01 23:00:34,083] [INFO] Set up nlp object from config

INFO:spacy:Set up nlp object from config

[2023-01-€1 23:29:34,092] [INFO] Pipeline: ['transformer', 'ner')

INFO:spacy:Pipeline: ['transformer', 'ner’]

[2023-01-01 23:00:34,0895] [INFO] Created vocabulary

INFO:spacy:Created vocabulary

[2023-01-01 23:80:34,096] [INFO) Finished fnitializing nlp object

INFO:spacy:Finished initializing nlp object

Some weights of the model checkpoint at neuralmind/bert-base-portuguese-cased were not used when initializing BertModel: [‘cls.pre
- This IS expected if you are initializing BertModel from the checkpoint of a model trained on another task or with another archite
- This 1S NOT expected if you are initislizing BertModel from the checkpoint of a model that you expect to be exactly identical (&
(2023-01-81 23:01:87,189] [INFO] Initialized pipeline components: ['transformer’, “ner')

INFO:spacy:Initialized pipeline components: [‘transformer’, “ner')

+ Initialized pipeline

Training pipeline
i Pipeline: ['transformer’, ‘ner')
i Initial learn rate: .2

E » LOSS TRANS.,. LOSS NER ENTS_F ENTS_P ENTS_R SCORE

) ] 751.13  963.28 0.0 9.00 0.0  ©.00

12 200 §7598.82 73167.13 99.87 98.76 99.38 .99

25 a0 0.00 0.00 98.88 98.51 99.25 ©.99

37 609 0.00 0.00 98.88 98,51 99.25 .99

Aborted!

« I »
Usando o modelo customizado para prever as entidades: MED (Mdi s), CONCEN (C ¢do), DOSE (Dosagem) e APRAZ (Tempo ou
Intervalo para administragdo ).

import spacy ®# importando biblioteca spacy.
# importando ¢ modelo com maior pontuacdo.
nlp = spacy.load("/content/output/model-best™)

texto = [
'''0 medicamento Abilify de 20 mg foi indicado como terapis para o tr agudo de episddios associados ao transtorno bipolar
2 cp do medicamento Confilify de 35Mg de 5 em 5 horas. No entanto, foi proposto que a eficdcia do Sensaz, aripiprazol é mediada pol

# iniclando doc e percorrendo texto.
for doc in nlp.pipe(texto, disable=[“tagger”, “parser“]):
peint([(ent.text, ent.label ) for ent in doc.ents])
[("Abilify', ‘MED'), (‘20 mg', 'CONCEN'), ('1 comprinido’, 'DOSE'), ('4/4 hs', "APRAZ'), (‘aripiprazol’, 'MED'), ('2 cp’, 'DOSE'),
« »

# Visualizando com display do spacy.
spacy.displacy.render(doc, style="ent”, jupyter=True)
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# Clonar comp
Ipython -m spacy project clone tutorials/rel_cosponent

Omedicamento Abilify mep de 20mg Concen fol Indicado como terapla para o agudo de dos ao transtorno bipolar do tipo
|, Tomar 1 comprinido DOSE de 4/4hs APRAZ O mecanismo de 880 do  afipiprazol MED |, COMO ocorre com outras drogas eficazes no tratamento de
transtomo bipolar, com

2cp vost domedicamento Confiify mep de 35Mg cowcen de Sem Shoras APRAZ . No entanto, fol proposto que a eficdclado  Sensaz w0

Laripiprazol MED ¢ mediada por efeitos no sistema nervoso central. A atividade de  Abilify mep  principaimente devids & droga inalterada,  aripiprazol

~ Treinando modelo customizado para previsdo de Relacionamentos de Entidades

s de trei para relacionamento de entidades.

v Cloned ‘tutorials/rel_component’ from explosion/projects
/content/rel_component

v Your project is now ready!

To fetch the assets, run:

python -m spacy project assets /content/rel_component

Xcd /content/rel_component #entrar na pasta rel_component,

Ispacy project run train_gou # comando para treinar transformadores de treino,
tspacy project run evaluate # comando para avaliar no conjunto de dados de teste.

INFO:spacy:Finished initfalizing nlp object -
Downloading: 108X 481/481 [00:00<00:00, 788k8/s]

Downloading: 108X 878k/878k [00:00<00:00, 5.01M8/s]

Downloading: 108% 446k/446k [00:00<00:08, 3.91M8/s]

Downloading: 108X 1.20M/1.29M [00:00<80:00, 8.13M8/s)

Downloading: 100X 478M/478M [00:10<00:00, 49.9M8/s]

Some weights of the model checkpoint at roberta-base were not used when initializing RobertaModel: ['lm_head.bias®, "lm_head.den
- This IS expected if you are initializing RobertaModel from the checkpoint of a model trained on another task or with ancther a
- This IS NOT expected if you are initializing RobertaModel from the checkpoint of a model that you expect to be exactly identic
[2023-01-01 23:53:05,121] [INFO] Initialized pipeline components: ['transformer’, "relation_extractor']

INFO:spacy:Initialized pipeline components: ['transformer’, “relation_extractor')

v Initialized pipeline

Training pipeline
i Pipeline: ['transformer', ‘relation_extractor')
i Initial learn rate: @.0

E ® LOSS TRANS... LOSS RELAT... REL_MICRO_P REL_MICRO_R REL_MICRO_F SCORE
2 L} 9.82 1.25 7.26 99.57 13.54 e.14
5 10@ 36.04 27.23 87.36 88.60 87.98 9.88

10 00 0.08 0.48 91.16 91.03 91.09 e.91
15 3¢ e.01 0.12 91.40 90.88 91.14 8.91
Aborted!

Running command: Jusr/bin/python3 ./scripts/evaluate.py training/model-best /content/rel_component/data/test.spacy False

Random baseline:

threshold .68 ('rel_micro_p': '7.25°, ‘rel micro_r': '102.02°, 'rel micro_f': '13.52')
threshold 9.85  ('rel micro_p': "7.15', ‘rel _micro_ ‘93.30', ‘rel _micro_f': '13,28'}
threshold @.10  ('rel_micro_p': *7.16', 'rel_micro_ 88.75', 'rel _micro_f': '13.26'}
threshold ©.20 ('rel_micro_p': '7.34°, ‘rel_micro_| 80.77', 'rel_micro_f': '13.46'})
threshold ©.38  ('rel_micro_p': '7.33°, ‘rel_micro_ ‘70.66', 'rel _micro_f': '13.28'}
threshold 8.48  ('rel_sicro_p': "7.47°, "rel_micro_ '62.11°, 'rel_micro_f': '13.34'}
threshold 8.58 {'rel_micro_p': '7.46°, ‘rel micro_r': s 'rel_micro f': '13,04'}
threshold 0.6 {'rel_micro_p': '7.43', ‘rel _micro_r' » 'rel _micro_f': o
threshold .78  {'rel_micro p': 7.53", 'rel_micro_ » 'rel_micro_f': '12,15'}
threshold 9.8 {'rel_micro_p': '7.29', ‘rel_micro_| , 'rel_micro_f': '10.68'}
threshold 8.9  ('rel_smicro p': '7.49°, ‘rel micro_r': , 'rel _micro_f': '8.71°)
threshold 8.99 ('rel micro p': '5.94°, 'rel micro_r': '0.85°, 'rel micro_f': "1.49'}
threshold 1.8 {'rel_micro_p': "11.11°, ‘rel micro_r’: "0.14', ‘rel_smicro_f': '9.28%)
Results of the trained model:

threshold 8.6@ ('rel _micro_p': '7.25°, ‘rel micro_r': '108.82°, 'rel micro_f': '13.52')
threshold 8.5  {'rel_aicro p': '99.77°, "91.83%, ‘rel micro_f': '98.98°})
threshold 8.18  ('rel_micro_p': '91,16°, "91.€3°, ‘rel_micro_f': '91.09')
threshold @.20  ('rel_micro_p': '91.14°, '90.88", ‘rel_micro_f': "91.81')
threshold 9.3  {'rel _amicro p': '91.14°, ‘92.88°, ‘rel micro_f': '91.01°)
threshold @.48 ('rel smicro p': '91,14°, * ‘92.88°, ‘rel _micro_f': '91.01')
threshold 8.58 {'rel_micro p': '91.40°, ‘9e.88°, ‘rel micro_f': "91.14'})
threshold .60 ('rel_micro_p': ‘91.93°, : "90.88°, ‘rel micro_f': '91.40')
threshold @.78  ('rel_micro_p': '93.27°, _r': "90.88°, ‘rel micro_f': ‘92.06')
threshold 8.828 ('rel_micro_p': '96.88°, T "98.74°, ‘rel _micro_f': '93.33')
threshold 8.9  {'rel_micro_p': '98.76°, ' "9.74%, ‘rel micro_f': '94.58')
threshold .99  {'rel_micro_p': '99.84', ‘rel_micro_r': "88.18°, "rel micro_f': '93.65')
threshold 1.8  ('rel_micro_p': ‘9.20°, ‘rel_micro_r': '9.20", ‘rel_micro_f': '@.00')

140



from pathlib import Path
import random
import typer

import spacy
from spacy.tokens import DocBin, Doc
from spacy.training ple import € ) !

# Atencdo:

# £ necessario transferir os arquivos (rel_pipe e rel_model) da pasta: rel_component/scripts, para o diretério raiz,
# para poder acessar scripts necessirios para a previsdo de relacionamentes de entidades.

from rel_pipe import make relation_extractor, score_relations

from rel_mcdel lmport create_relation_model, create_classification_layer, create_instances, create_tensors

# Carregando © modelo de extracdo de relacdes de entidades.
nlp2 = spacy.load(*/ Jdrive/MyDrive/rel P /training/model-best™)

# Pegando as entidades geradas pelo modelo NER ¢ inserindo-as no modelo de RE (Extracdo de Relacdo).
for name, proc in nlp2.pipeline:
doc = proc(doc) # ¢ necessdric que o modelo de ner tenha sido executado.
# Analisa sentencas do texto e extrai a relacdo para cada par de entidades encontradas.
for value, rel_dict in doc._.rel.items():
for sent in doc.sents:
for @ in sent.ents:
for b in sent.ents:
if e.start == value[@] and b.start == value[1]):
1f rel_dict['DOSAGEM"] >+0.5 : # Extral as relacdes de DOSAGEM prevista com percentual de probabilidade >« a 90X,
print(f" entities: {e.text, b.text} --> predicted relation: (rel _dict)")
if rel_dict[ 'CONCENTRACAD'] >=0.9 : # O mesmo com as relagdes de CONCENTRACAD.
print(f" entities: {e.text, b.text} --> predicted relation: {rel_dict)")
1F rel_dict['TEMPO_DE_ADMINISTRACAO'] >«@.5 : # O mesmo com as relacdes de TEMPO_DE_ADMINISTRACAD.
print(f" entities: {e.text, b.text} --> predicted relation: (rel_dict)")

entities: (‘aripiprazol’, 'l comprinido’') --> predicted relation: {'DOSAGEM': ©.9423724, 'CONCENTRACAO': 9.0908167112, ‘TEMPO_DE
entities: (‘aripiprazol®, '2 cp") --> predicted relation: {'DOSAGEM': ©,98170125, "CONCENTRACAO': ©.0013388827, ‘TEMPO_DE_ADMINIS'
entities: ('Confilify', ‘2 ¢p') --> predicted relation: ('DOSAGEM': @.9821806, 'CONCENTRACAD': @.0014535998, "TEMPO_DE_ADMINISTRAC

import pandas as pd
from spacy import displacy

text = “*"0 medicamento Abilify de 28 mg fol indicado como terapia para o tratamento agudo de episddios associados a0 transtorno bipola
2 ¢p do medicamento Confilify de 35Mg de § em S horas. No entanto, fol proposto que a eficécia do Sensaz, oripiprazol é mediada por efei

columns = {}

entities = [)

labels « []

sentencesstext

for token in doc.ents:
print(token, token.label )
entities.append(token.text)
labels.append(token.label )

columns[ “Sentengas™] »text

columns{ “Entidades” ]« entities

columns( "Rétulos”] = ladels

displacy.render(doc, style="ent', jupytersTrue,)

dataframe = pd.DataFrame(columns)

for value, rel_dict in doc._.rel.items():
for sent in doc.sents:
for @ in sent.ents:
for b in sent.ents:
# Prevendo entidades e relacdes simutancamente.
if e.start == value[®] and b.start == value[1]:
1€ rel_dict['DOSAGEM"]>+«0.70 :
print(f" entities: {e.text, b.text) --> predicted relation: (DOSAGEM-{rel_dict['DOSAGEM’]}) ---> predicted entity: {e.label_
1# rel_dict['CONCENTRACAD']>~0.70 :
print(f" entities: {e.text, b.text} --> predicted relation: (CONCENTRACAD-{rel_dict[ CONCENTRACAO']}) ---> predicted entity:
1f rel_dict['TEMPO_DE_ADMINISTRACAQ' |>=@.70 :
print(f" entities: {e.text, b.text) --> predicted relation:(TEMPO_DE_ADMINISTRACAO-{rel_dict[’TEMPO_DE_ADMINISTRACAQ']}) ===

# Criando um dataframe com a sentenca ¢ a previsdo ou reconhecimento de entidades.
print(*\n")
dataframe.groupby(*Sentencas”).apply(lambda x : x[:]).drop(“Sentencas”,axis«1)
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Abilify MED

20 mg CONCEN

1 comprinido DOSE

4/4 hs APRAZ
aripiprazol MED

2 cp DOSE

Confilify MED

35Mg CONCEN

S em 5 horas APRAZ
Sensaz MED

, aripiprazol MED
Abilify MED

aripiprazol MED
dehidro-aripiprazol. MED
Aripiprazol, Kavium MED
e Alpri MED

do Harip e Toarip MED

Omedicamento  Abilify MED de 20mg CONCEN foi indicado como terapia para o 28gudo de episodi iados ao bipolar do

tipo | Tomar 1comprinido DOSE de 4/4hs APRAZ O mecanismo de agdo do aripiprazol MED |, como ocorre com outras drogas eficazes no

ratamento de transtomo bipolar, com

2¢cp pose domedicamento Confiify MED de 35Mg comcen de Sem Shoras APRAZ . No emanto, foi proposto que a eficicia do  Sensaz
MED | aripiprezol MED @ mediada por efeitos no sistema nervoso central. A atividade de  Abilify mEp  principalmente devida & droga inalterada,

anpiprazol MED | eem menor medida ao seu  dehidro-aripiprazol. MED sendo o  Aripiprazol, Kavim MED e Alpri mep e do Harip e Toarip

MED
Entidades Rétulos
Sentencas
0 medicamento Abilify de 20 mg foi indicado como terapla para agudo de ep dos a0 0 Abilify MED
bhohldoﬁpol.‘hmul W de4/4hs O i ﬁmhwmmmmm

de bipolar, com\n2 cp do Confilify de 35Mg de 5 em 5 horas. No entanto, 1 20mg CONCEN

famwu ficécia do Sensaz, | & mediad: puohlumiﬂmmcunnl Amamm 1
Mi&wlm.ﬁwud.ommm.om‘-“‘— ripi| 1. sendo o Aripiy 2 DOSE

© Kavium Aipri bem como do Harip e Toarip, comprinido
3 4/4hs  APRAZ
4 aripiprazot MED
5 2¢cp DOSE
6 Confility MED
7 35Mg CONCEN

Sem$5
8 ficas APRAZ
9 Sensaz MED
10, aripiprazol MED
1" Abilify MED
12 aripiprazol MED

dehidro-
13 aripiprazol. MED

Aripiprazol,
14 Kaviom MED

~ Grafos de Conhecimento - Modelo de estruturagdo e visualizagdo de dados
Usanido o8 modelos de Transf P lizados para R P de Entidade N da e Extragao de Relaci de entidad

de medicamentos descritos em prontudrios eletrdnicos, construir um grafo de conhecimento com/no banco de dados graficos NeodJ,

v

# Ipip install -U pip setuptools wheel

# pip install -U spacy==3.2.1
" python -m spacy download pt_core_news_lg
" pip install spacy[transformers)

# import spacy

# Carregando o melhor modelo de NER de previsdo entidades de medicamentos.
nlp = spacy.load("/content/drive/MyDrive/cutput/model-best™)
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import pandas as pd

# Esta funcdo 1& um conjunto de dados com 382 sentencas contendo techos de receitudrio médico.
def get_setencas():
df = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/dataset paclentes.csv®,sep='""' header=None)
documentos « []
for index,row in df.iterrows():
documentos . append(str{row[@]))
return documentos

documentos = get_setencas()
corpus = documentos]:]

Usando o modelo de NER para extrair entidades do conjunto de dados.

import hashlib

® Funcdo para extralr entidades nomeadas: (MED, CONCEN, DOSE e APRAZ).
dof extract_ents{corpus,nlp):
docs = 1ist()
for doc in nlp,pipe(corpus, disable«["tagger™, “parser”]):
dictionary=dict.fromkeys(["text”, “annctations®])
dictionary[ “text" = str(doc)
dictionary[‘text_sha256'] = hashlib.sha256(dictionary[ “text"].eacede( utf-8')), hexdigest()
annotations=[)

for e in doc.ents:
ent_id « hashlib.sha2S6(str{e.text).encode( 'utf-8')) hexdigest()
¥ "Statartando” snilise de entidades a partir da label "MED™ - “Sensaz".
# £ criando hash de id para cada conjunto de entidades extraida, de cada sentenca, individualmente.
ent = {“start”:ie.start_char,“end”:e.end_char, “label":e.label_,"label _upper=:e.label_.upper(),“text":e.text,"id":ent_id}
if e.label == "MED":
ent["Sensaz™] = str(e.text[®])

annotations.append(ent)
dictionary[ "annotations"] = annotations
docs. append(dictionary)

print(annotations)
return docs

parsed_ents « extract_ents(corpus,nlp)
[{"stort™: 11, 'end’: 17, "label’: "DOSE', ‘label upper': 'DOSE", “text': ‘2 comp', "id': '0654597b66%ce7a124065d9890017688011e62(
« ’

" visualizar detalhes...
parsed_ents
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AL . Aw g,
Yid': 'a384fF3F4706F70201009a9d7F779050c4d9322a015bC 3441009cC 960758006 ' ),
{‘start’: 38,
‘end': 52,
‘lavel’: 'APRAZ',
‘label_upper': 'APRAZ',
‘text': ‘2 vezes ao dia’',
‘1d': '646d71b3c30a84599501Cc76880693¢b12181437691¢567cad12d50F 7832492 ) ),
‘text_sha256': 'b759504064b42825ce26e325b9805553ba0cBdcP228abe fbc9f139acedBe883" ),
("text': 'A paclente faz uso continuvamente de 1CP Diovan Amlo Fix de 15 Mg 6/6 hs O Sr. disse que sente dores nas
costas.’,
‘annotations®: [{‘'start': 38,
‘end’: 41,
‘lavel': ‘DOSE’,
‘label_upper': 'DOSE’,
‘text': '1CP°,
‘id': "26110272b¢5999700bec0785651ec FE2239adF S FefBdaaddf 74 Fe36ch5d995726" ),
{'start': 43,

‘label_upper': 'MED',

“text’: 'Dicvan Amlo Fix',

"id': "4c@fa264be6a3a13e3106F1226d080730c62499732a5076b97be8cd6290F0213 ",
‘Sensaz': '0D'),

Usando o medelo de relacionamento para extrair as relagdes previstas, a partir das entidades extraidas anteriormente.

# importando bibliotecas.
from pathlib import Path

import random

import typer

import spacy

from spacy.tokens import DocBin, Doc
from spacy.training le import E 1

® para acessar scripts necessirios para a previsio de relacionamentes de entidades.
from rel_pipe import make_relation_extractor, score_relations
from rel_model import create_relation model, create classification_layer, create_instances, create_tensors

# Atencdo: se necessdrio reinicie o tempo de execucdo apds a instalaclo dos deps.
# carregando ¢ modelo de previsdo de relacionamento: DOSAGEM, CONCENTRACAQ e TEMPO_DE_ADMINISTRACAQ
nlp2 = spacy.load("/content/drive/MyOrive/rel_component/training/model -best™)

# Funcdo para extrair relacinomamentos de entidades a partir dos modelos e do corpus de sentencas,
def extract_relations(corpus,nlp,nlp2):
predicted_rels = list()
for doc in nlp.pipe(corpus, disable«[“tagger™, “parser”}):
source_hash « hashlib.sha256(doc.text.encode( utf-8")).hexdigest()
for name, proc in nlp2.pipeline:
doc = proc(doc)

for value, rel_dict in doc._.rel.items():
for @ in doc.ents:
for b in doc.ents:
1f e.start == value[@] and b.start == value[1]:
max_key = max(rel_dict, keysrel_dict. get)

print(max_key)
e_id = hashlib.sha256(str({e) de('utf-8')). hexd}
b_id = hashlib.<ha256(str(b) ("utf-8')) . hexdigest()

if rel_dict[max_key] >#0.9 :
print(f" entities: {e.text, b.text} --> predicted relation: (rel_dict}”)
predicted_rels.append({‘head': e_id, 'tail’: b_id, 'type’':max_key, ‘source': source_hash))
return predicted_rels

predicted _rels = extract_relations(corpus,nlp,nlp2)

Neod| - Conectando com o banco de dados on-lie do neodj sandbox e usando a linguagem de consulta Cypher do Neodj para criar grafos de
conhecimento com as entidades e os relacionamentos extraidos do conjunto de 300 sentengas de receitudrios, usadas neste teste,

Ipip install neodj

# Alocando daraset, NER e REL...

documentos = get_setencas()

corpus « documentos{:]

parsed_ents = extract_ents(corpus,nlp)
predicted_rels » extract_relations{corpus,nlp,nlp2)



DOSAGEM

DOSAGEM

entities: ('Tevavinbla®, "2cp') «-> predicted relation: {'DOSAGEM': ©.98765546, 'CONCENTRACAD': 0.003246911, “TEMPO_DE_ADMINIST
CONCENTRACAD

entities: ("Tevavinbla®, "1@ ML") --> predicted relation: {"DOSAGEM': 0.0040393083, "CONCENTRACAQ': 9.9977997, 'TEMPO_DE_ADMINI
TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

TEMPO_DE_ADMINISTRACAO

DOSAGEM

entities: ('cloridrato de paroxetina’, 'l capsula’) --> predicted relation: {'DOSAGEM': ©.9943328, 'CONCENTRACAO': @.006345295,
CONCENTRACAD

entities: ('cloridrato de paroxetina’, ‘15 Mg') --> predicted relation: {'DOSAGEM': ©.0062042847, 'CONCENTRACAQ': ©.99765885, '
TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

entities: ('cloridrato de paroxetina', '2 vezes a0 dia') --> predicted relation: ('DOSAGEM': ©.0038477493, 'CONCENTRACAD': @.00
DOSAGEM

CONCENTRACAD

TEMPC_DE_ADMINISTRACAD

DOSAGEM

TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

DOSAGEM

DOSAGEM

entities: ('Deeplin’, ‘2 capsulas’) --» predicted relation: { DOSAGEM': ©.99241525, "CONCENTRACAO'; 0.0054166686, 'TEMPO_DE_ADM
CONCENTRACAD

entities: (‘Deeplin®, "15ML') --> predicted relation: {‘'DOSAGEM': 6.0071643894, 'CONCENTRACAD': ©.9979814, 'TEMPO_DE_ADMINISTRA
TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

TEMPO_DE_ADMINISTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

DOSAGEM

DOSAGEM

entities: ('glimepirida’, '20 gotas') --> predicted relation: {'DOSAGEM': @.99587184, 'CONCENTRACAO': ©.0949184486, 'TEMPO DE A
CONCENTRACAD

entities: ('glimepirida’, '38 ml') --> predicted relation: {'DOSAGEM': ©.011232655, "CONCENTRACAO': ©.9988385, 'TEMPO_DE_ADMINT
DOSAGEM

DOSAGEM

CONCENTRACAD

CONCENTRACAD

DOSAGEM

TEMPO_DE_ADMINISTRACAO

CONCENTRACAD

DOSAGEM

CONCENTRACAD

TEMDO NE ANMTNTCSTRASAN
CEEEmmmeeeeeeey .

" consulta e funcdo bisica de conexdo a um banco previamente criacdo no neodj sandbox,
from neo4i import GraphDatabase
import pandas as pd

host « ‘bolt://3.219.247.6R:7687"

user = ‘neocdy’

password = ‘maples-wages-rest’

driver = GraphDatabase.driver(host,auth=(user, password))

def neodj_query(query, params=None):
with driver.session() as session:
result = session.run(query, params)
return pd.Dataframe([r.values() for r in result], columns=result,.keys())

Usando Cypher para criar e persistir os nds, relacionamentos e propriedades no banco gréfico neodj.

neodj_query(*"*"
MATCH (n) DETACH DELETE n;

s

# Cria um primeiro nodo principal de lista de paclentes.
neod]_query(*""

MERGE (l:ListaPacientes {name:“Lista de Pacientes™))
RETURN 1

Y
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fadd entidades para @ KG: Med, Concen, Doze, Aprar
neodi_guery(""®
MATCH {1:LlstaPacientes)
UMNWIND Sdata as row
MERGE {p:Paciente{id:row.text_shalZSa})
SET p.text = row.text
WERGE {1)-[:10_DO_PACIENTE]->({p)
WITH p, row.annctations as entities
UMKIND entities as entity
MERGE {e:Entidaces {id: entity.ld})
0N CREATE SET
€.nane = entity.text,
e.label = entity.label upper
MERGE (p)-[m:FAZ_USO _DE]-s(e)
OM CREATE SET m.count = 1
OM MATCH SET m.count = m.count « 1
WITH & as &
CALL apoc.create,addlabels{ id(e), [ e.label | )
YIELD node
REMOVE node.label
RETURN node
==*, {'data’: parsed_ents})

#hdd relations te KG

reod]_query("""

UMWIND $data as row

MATCH (source:Entidades {id: row.head})
MATCH (target:Entidades {id: rew.tail})
MATCH {paci:Pacionte {id: row.scurce})

MERGE (source)-[:REL]-»(r:Belacoes {type: row.type}i-[:REL]-»(target)

MERGE (pacl)- | :PACTENTE_INFO_MED]-3(r)
=== {"data’: predicted_rels})

&

mhdicionar propriedade ‘rome’ 4 entidade Paciente
res = nead]_guery(*""

MATCH (p:Paciente)

RETURN p.id as ld, p.name as name

Bt

Testando consulas no banco criade no Neodj-Sandbox

# Contando nimens de nds de paclentes.
query={"""

BMATEH {n:Paciente)

RETURN count(n) as Mdimero_de_Entradas
ey

res = neodj_query(query)
res

Nimero_de_Entradas &

# Consultando e retornado lista medicomentos mals usados, dentre os 389 “pacientes®.

query = ="
MATCH (paci:Paciente)-[:FAZ_USD_DE]->{m:MED)

RETURN m.name as medicamento, count(paci) as qud_paciente

DROER BY qtd_paclente DESC
LIMIT 18

res = neodj_guery(query)
res
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medicamento qtd_paciente 2

0 Fludalibbs 13
1 Uni Norflox 12
2 glimepirida n
3 Tractera n
4 Deeplin n

# “Identificacdo de paciente”
paciente_id = "087e3b5b8dbd6e2263837d957900209d97223b6bFd60eB38balfc8709413fd2¢"

# Consultado dados de um paciente especifico.

query =

MATCH (p2:Paciente {id:$id})-[:FAZ_USO_DE]->(m:MED),
(p2:Paciente {i1d:$id})-[:FAZ_USO_DE]->(c:CONCEN), (p2:Paciente (id:$id))-[:FAZ_USO_DE]->(d:DOSE),
(p2:Paciente {id:$id})-[:FAZ_USO_DE]->(a:APRAZ)

RETURN DISTINCT p2.id as Id, m.name as Med, c.name as Concen, d,name as Dose, a.name as Apraz

res = neodj_query(query,{“id":paciente_id})

res
1d Med Concen  Dose apraz 2.
0 087e3b5b8dIxi6e2263837d9579b02d9d97223b6bId60e8... Tractera 10ml 2comp Bem B horas
n Consultando todos os "pacientes”,
query = "°*
MATCH (p2:Paciente)-[:FAZ_USO_DE)->(m:MED),
(p2:Paciente) - [:FAZ_USO_DE]->(c:CONCEN), (p2:Paciente) [ :FAZ_USO_DE]->(d:00SE),
(p2:Paciente)-[:FAZ_USO_DE]->(a:APRAZ)
RETURN DISTINCT p2.1d as id, m.name as med, c.name as concen, d.name as dose, a.name as apraz
res = peodj_query(query,{"id":paciente_id})
res
id med concen dose apraz
o fbcadb9779a6bfa92bfc0Be4d45f2eadB0c93422581192 anpiprazol  200mi 2 Capsulas 6 em 6 horas.
1 ¢806546873479144a5a70122052210a35ddaddac858alc Tanisea 3ML 2comp 6em 6 horas
2 bSbfeS0de3(8145900231724e66d1 b1 cb7d3cccd02d6... Uni Norflox 600 ml 20gotas 6 em 6 horas
3 88c619649c5b490ea57a3e0802491dc4c39bb0f8cdefd... Diovan AmiloFix  30MG 1 Cdpsula 6 em 6 horas
4 19471161104528557bb%1608ed262719272c10d2576414... Tractera  10ML 1 COMPR 6 em 6 horas
365 41879208165318f6b4bf1222b54ee469f36{604730502¢ . Aristab  5MG 1cp 4em4horas
366 Bbef21b4757e5e8Mb1cd708721cc5361052d1156256d50... Nemoxdl  20MI 2capsulos 4 em 4 horas
367 3a41843¢52ceclal8cd0aech0e5726¢4920182617007ab. ., Cebrilin ~ 30ml  2capsulas 4 em 4 horas
368 3801da752af2b334¢54458900a5a41110514¢36951b193 ., Dormonid  15ML 2 Cépsulas 4 em 4 horas
369 4a1bd4B8E70214f3e70fafB%abd1da7840610ed073c77bb . Osteotec  100ml Tcp 4emdhormas
370 rows x S columns

import pandas as pd
# salvando a consulta anterior como .csv.

df = pd.DataFrame(res)
df.to_csv(r'/content/drive/MyOrive/exportar_dataframe.csv', index<False, headersTrue)

n lerndo dados salvos.
df = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/exportar_dataframe.csv”,seps',”)
df.head(6)

Atengdo: apenas s6 mais um exemplo, obviamnte se executar apagara todos os elementos do banco de dados.
£ possivel criar outro grafo com o csv gerado na consultas das entidades etraida de cada paciente. Enfim..,

# Apagando e Recriando né de lista pacientes.

neodi_query ("""
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MATCH (n) DETACH DELETE m;

asay

meod_guery("""
MERGE (1:listaPacientes {name:“Lista de Pacientes™})
RETURN 1

m Criando nds, relacionasentos & propriedades de pacientes.

nead]_guery(™""
LOAD CSv WITH HEADERS FROM “https://docs.goople.com/spreadsheets/dfe/2RACK - IvEZorMeiyeeid ] SEuneHD fuwlin- 7128 - RiyBEdus ks iqTsr2pA-LlRXhxPaP
MATCH (1:listaPacientes)
MERGE (p:Paci{id:row.id})
MERGE (1)-[:1D_DO_PACTENTE]->(p)
SET p.med = row.med,
BLEONCER = P, CAREER,
p-dose = row dose,
P Aprar = row. apraz
MERGE {m:Med{med:row.med)} MERGE (p}-[:FAZ_USO_DE]-»(m)
e

Produtas pagos do Colab - Cancelar contratos
« O conglusdo: 2235 * x



