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Resumo

A quantidade de informacao na Internet estd em constante crescimento, o que demanda
técnicas modernas de recuperagao de informacao para organiza-la. O NCBI é um concen-
trador de informacao biomédica e possui em sua estrutura o banco de dados PubMed que
contém artigos cientificos de jornais e revistas e outros recursos. O objetivo do BioSearch
Refinement é ajudar o pesquisador a encontrar informacao relevante com mais facilidade e
rapidez no banco de dados PubMed. O sistema permite a sumarizacao dos artigos através
da representacao de seus principais conceitos utilizando palavras-chave, e estas palavras
podem ser usadas para refinar o conjunto de artigos exibidos. Neste trabalho também
é apresentado o PubMed Dataset que prové o acesso ao NCBI e permite a criacao de
conjuntos de dados para teste com os dados do PubMed.



Abstract

The amount of information on the Internet is at constant growth and it demands modern
information retrieval techniques to organize it. The NCBI is a biomedic information
center, having in its structure the PubMed database that contains scientific articles and
other resources. The BioSearch Refinement goal is to help researchers to find relevant
information on PubMed easily and quickly. The system provides article summarization
through the representation of its basic concepts using keywords, these keywords can be
used to refine the set of articles displayed on the interface. This paper also presents the
PubMed Dataset that provides access to NCBI and allows the creation of data sets using
PubMed articles to test IR systems.



1 Introducao

A capacidade de visualizar as informacdes de maneira clara e organizada, é importante
para qualquer usuério. Geralmente, as informacoes com as quais se lida no dia-a-dia sao
textuais e necessitam de tempo para serem interpretadas. Quando a quantidade destes
dados é grande, se leva um tempo consideravel para encontrar a informacao de relevancia.
Nas décadas de 50, a informacao comecou a migrar do papel para os dispositivos eletroni-
cos, onde pode ser mais facilmente armazenada, conservada e organizada. O crescimento
da quantidade de documentos armazenados tornou dificil a recuperagao daqueles que sao
de interesse em um dado momento. A recuperacao de informacao é uma area da ciéncia
da computagao que lida com a armazenamento, organizagao, representacao e acesso a

itens de informagao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

O trafego na Internet tem crescido numa escala de 100% a cada ano a partir da década
de 90. Atualmente esta taxa diminuiu e estd em 50% (ODLYZKO, 2003). A previsao
é de que esta taxa diminua para 35% no periodo até 2013 (CISCO, 2009). Apesar da
diminuicao da taxa de crescimento do trafego na Internet, a quantidade de informacgoes
sendo lidas e armazenadas na grande rede cresce diariamente e a capacidade de extrair
conhecimento relevante se torna uma dificuldade. Muitas vezes a informagao esté acessivel,

mas os métodos de busca atuais tornam dificil o seu acesso.

A crescente massa de informacao criou a necessidade da concentracao desta em um lu-
gar em comum onde a informagao possa ser visualizada, organizada e classificada. Existem
diversos bancos de dados e bibliotecas que disponibilizam informacao, seja ela cientifica

ou tecnologica. Como exemplos pode-se destacar:

e PubMed!: possui mais de 21 milhdes de citacoes de literatura biomédica do ME-

DLINE, periodicos cientificos e e-books.

e Science Direct?: banco de dados do SciVerse com mais de 10 milhoes de artigos

‘1http://WWW.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
http:/ /www.sciencedirect.com /
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cientificos e capitulos de livros.

e CiteULike?: servico gratuito para encontrar e gerenciar referéncias académicas, pos-

sul atualmente cerca de 5 milhdes de documentos.

e IEEE Xplore*: possuindo 3 milhoes de documentos, o portal da IEEE prové acesso

& informacao técnica em engenharia e tecnologia.

e ACM Digital Library®: colecao de artigos e registros bibliograficos sobre os campos

de computacao e tecnologia da informacao.

Independente do mecanismo de busca, se a base de dados for muito grande, o que
acontece em muitos casos, serao retornadas grandes quantidades de documentos que tor-
nam tedioso o processo de busca no conjunto de resultados. Quando esta quantidade de
resultados ultrapassa centenas de itens, o processo de busca se torna cansativo mesmo
fazendo uma leitura dinamica nos resultados. Os sistemas de recomendacao sugerem do-
cumentos relevantes baseado em informagoes providas por outros usuarios de um sistema,
gerando uma melhora no processo de busca (JANNACH; ZANKER; FELFERNIG, 2010),
mas este tipo de algoritmo nao reflete na quantidade de documentos retornados. O Pub-
Med utiliza um sistema de recomendagao no campo "Related searches", que disponibiliza

frases de busca relacionadas com a submetida pelo usuéario.

Para reduzir a quantidade de documentos disponibilizados em uma busca, pode-se
dividi-los em categorias rotuladas por palavras-chave. Cada palavra-chave representa
uma porcao do total de documentos exibidos e representa um tema ou assunto abordado
pelo documentos do sub-cojunto. A extracao de palavras-chave é uma técnica que ob-
tém termos descritores a partir dos textos de documentos, que podem ser usados para

indexar /recuperar ou sumarizar os dados documentos.

Neste trabalho ¢ apresentada uma abordagem de extracao de palavras-chave a partir
de documentos, e além disso é apresentada uma maneira de utilizar estas palavras para
resumir sub-conjuntos destes documentos. Para avaliar os resultados obtidos foi criada

uma biblioteca de construcao de conjuntos de dados de teste obtidas do PubMed.

http:/ /www.citeulike.org/
“http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/guesthome.jsp
Shttp://dl.acm.org/
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1.1 Formulacao do problema

A grande massa de informacao disponivel criou a necessidade de mecanismos que possam
organiza-la de maneira clara para os usuarios. Esta dificuldade nao é restrita a Inter-
net, mas também existe em grandes empresas e instituicbes. Como uma grande parte
desta informacao estd na forma de texto, muito esforco tem sido feito nas comunidades
de recuperagao de informagdo para melhorar os algoritmos de indexacao/ordenacao de

documentos.

Como um exemplo pode-se destacar o National Center for Biotechnology Information
(NCBI), que prové informacdes cientificas sobre biomedicina e genomas. E um grande
portal mantido pelo governo dos Estados Unidos da América utilizado por pesquisadores
de todas partes do mundo servindo informacoes em seus estudos. Um de seus bancos de
dados mais acessado é o PubMed, que guarda cerca de 21 milhoes de artigos cientificos
na area de saude, um ntmero que cresce continuamente. Os resultados exibidos pelo
PubMed formam um lista linear de artigos cientificos que nao possibilitam o usuario de
ter um panorama dos topicos sendo abordados por estes artigos ou de refinar os artigos
até atingir uma necessidade em particular. Esta grande quantidade de informagao gera
dificuldade no processo de localizagao do material desejado com os métodos de busca

tradicionais.

O processo de busca no portal se utiliza do modelo booleano® onde o usuario especi-
fica palavras-chave e as conecta utilizando operadores booleanos (AND,OR e NOT). As
palavras-chave podem ser buscadas em diversos atributos de um documento como autor,
ano de publicacao, termos MeSH, resumo, titulo entre outros. Neste tipo de busca, os
documentos retornados sao filtrados de acordo com os termos que estao contidos nele e
0s que nao estao contidos. Este tipo de busca ¢ conhecido por retornar grandes con-
juntos de resultados, além de possuir uma complicada logica de formulacao das buscas,

logo um usudrio inexperiente muitas vezes tem dificuldade em efetuar buscas satisfatorias
(JACKSON; MOULINIER, 2007).

Neste cenério, a quantidade de artigos retornados em uma busca geralmente é muito
extensa e para diminuir o nimero de resultados o usuario se vé obrigado a inserir mais
termos para refinar sua busca. Para exemplificar o problema, ao se fazer uma busca no
PubMed com um termo de busca bem geral como “tuberculosis”, foram retornados 192.499

artigos. Ao se especificar este termo para “human [Title/Abstract] AND mycobacterium

Shttp://www.nlm.nih.gov /pubs/techbull /ja97/ja97 pubmed.html
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tuberculosis [Mesh]” a quantidade de resultados diminuiu para 3.084, mas ainda assim
permanece grande para uma leitura rapida e o pesquisador se vé obrigado a especificar
mais a sua busca. Como observado por (PEREZ-IRATXETA; BORK; ANDRADE, 2001),
em uma busca exploratoria, onde o pesquisador seleciona termos de seu conhecimento
para melhorar os resultados da busca, muitas vezes nao se tem conhecimento de um

determinado termo até que este seja identificado no texto.

1.2 Objetivos

Como objetivo principal, se propoe um método de refinamento de artigos do banco de
dados PubMed através da utilizacao de palavras-chave. Cada palavra-chave representa
um tema que ¢ amplamente abordado por artigos retornados de uma busca ao banco. O
método proposto permitird o(a) pesquisador(a) encontrar com mais facilidade e rapidez
artigos relevantes no PubMed. O objetivo secundario ¢ a construcao de uma interface

que melhore a navegagao e visualizacao dos artigos.

Para atingir tal objetivo foi desenvolvido o sistema BioSearch Refinement, uma apli-
cagao que pode sumarizar e dar uma visao geral dos artigos retornados em uma busca.
Para destacar os temas sendo mais abordados em uma determinada busca sao utilizadas
palavras-chave. As palavras-chave podem ajudar o leitor a decidir se um determinado do-
cumento é de seu interesse ou nao. Elas dao uma breve descricao sobre o contetido mais
importante sendo abordado, mas muitas vezes os documentos nao possuem palavras-chave
e o processo de atribuigdo é muito custoso (LUI, 2007). Além da sumarizagao, palavras-
chave podem ser usadas para indexar documentos e também para tornar uma busca mais
precisa (TURNEY, 1999). Neste trabalho usamos as palavras-chave para fazer sumariza-
¢ao de grupos de documentos, onde cada palavra-chave representa uma parte deste grupo.
Com estas palavras pode-se reduzir a quantidade de resultados retornados facilitando o

processo de busca.

A ideia central do algoritmo é extrair conceitos a partir dos resumos dos artigos,
que serao utilizados para determinar quais artigos sao referenciados por um determinado
conceito. Os conceitos que referenciarem um maior nimero de artigos serdao considerados
mais generalistas e serao escolhidos como palavras-chave que sumarizam os principais
assuntos de uma busca. A extracao se utiliza de técnicas de processamento de linguagem
natural e frequéncia de termos para determinar os conceitos. O algoritmo é aplicado no

sistema BioSearch Refinement que é um sistema com o propoésito de simplificar e ajudar



o pesquisador a encontrar material relevante.

1.3 Organizagao

No capitulo 2 sao apresentados os trabalhos relacionados e as metodologias usadas para
a sumarizacao de documentos e extracao de palavras-chave. Também sao introduzidos os
conceitos da recuperacao de informacao necessarios para compreender o capitulo 3. No
capitulo 3 é apresentado o sistema BioSearch Refinement e as partes que o compoem,
o Ezxtraction Engine e o PubMed Dataset. O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos
para as partes que compoem o sistema e também discute estes resultados. No capitulo
5 sao tiradas as conclusoes sobre o trabalho feito como também sao apresentadas as

contribuigoes e possiveis trabalhos futuros.
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2 Recuperacao de informacao

Um sistema que recupera informacao permite um usuario manusear a informagao contida
em documentos, que na maioria das vezes estao em formato de texto. O objetivo do
sistema ¢ ajudar a encontrar a informacao indicando a sua localizagao, ou informar se
ela de fato existe no dominio buscado. O resultado da recuperacao ¢ um conjunto de
documentos, dos quais alguns sdo uteis para o usudrio (relevantes) e outros nao (irrele-
vantes). Basicamente um sistema de recuperagao possui: uma forma de representar os
documentos, uma forma de representar a necessidade do usuario e a comparacao entre as

duas representagoes (GOKER; DAVIES, 2009).

As palavras-chave sao unidades textuais que servem para representar documentos,
elas possuem a esséncia do documento, descrevendo de maneira clara e precisa o seu
conteido. Neste trabalho palavras-chave representam tanto termos simples “nfluenza”
como termos compostos (keyphrases) “influenza hinl virus”. Os termos compostos sao
mais valorizados, pois sao considerados como sendo mais informativos para descrever um

documento (FAGAN, 1989).

Para determinar os temas principais sendo abordados em um conjunto de documentos,
é preciso identificar cada documento com um conjunto de um ou mais descritores que

reflitam os temas principais sendo abordados, tarefa da indexagao automatica.

2.1 Indexacao automatica

A indexacao automatica associa termos descritivos aos documentos de um conjunto atra-
vés do programa de computador, no intuito de permitir a eficiente recuperacdo e arma-
zenamento destes em um sistema informatizado (GONZALEZ; LIMA; LIMA, 2006). O
inicio da indexacao automética se deu nos anos 50, naquela época a quantidade de in-
formacao guardada em computadores era limitada, logo nao eram necessarias técnicas

muito avangadas para organizé-la. Basicamente cada documento era indexado manual-
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mente com alguns termos que o descreviam, e quando o usudrio fazia um busca, os termos
da busca eram comparados com os termos do documento e exibidos aqueles documentos
que satisfaziam a igualdade de termos de busca para termos descritores. Mas a rotu-
lacao manual de cada documento exige um profissional especializado com conhecimento
do dominio deste documento e tempo para identificar os descritores e provavelmente a
quantidade de pessoal especializado em indexacao de documentos nao é suficiente para

indexar com qualidade a crescente massa de documentos que vem surgindo.

Uma oOtima andalise do processo de obtencao de descritores foi feita por Gonzalez
et al. (GONZALEZ; LIMA; LIMA, 2006) e a seguir sdo abordados os seus principais
pontos. Nem todos os termos existentes em um texto podem ser considerados descritivos,
por isso existem diversas técnicas e abordagens para a obtencao de descritores para um
documento. Mas quase todas as abordagens possuem uma fase em comum, a fase de pré
processamento do texto. Nesta fase, o texto é preparado para a obtencao dos descritores,

e suas operacoes estao de acordo com a abordagem sendo adotada.

Geralmente o texto passa pela tokenizagao (identificagao dos itens léxicos do texto),
selegao dos descritores e conflagao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999). Se a abor-
dagem utilizada se utiliza de informacoes linguisticas, técnicas de processamento de lin-
guagem natural podem ser usadas para determinar as relagoes morfo-sintéticas entre as

palavras. Estas relacoes sao obtidas através do part-of-speech tagging, explicado adiante.

Na fase de selecao de descritores ocorre a eliminacao de stopwords, que elimina pala-
vras pouco representativas como preposicoes, artigos e conjuncgoes. A eliminagao destas
palavras diminui a quantidade de possiveis descritores ganhando economia, mas por outro
lado diminui a representatividade. Uma maneira de aproveitar estas palavras é apenas
permiti-las como ligacao entre palavras relevantes na analise morfo-sintatica, gerando
assim descritores mais representativos. Vale ressaltar que em alguns dominios existem
palavras que podem ser consideradas stopwords, mas em outros dominio nao sao. Um
exemplo disso sao palavras como remédio, doenca, paciente, resultado e anélise no do-
minio da medicina. Palavras assim tem pouco valor de indexacao e recuperacao, pois a

maior parte dos documentos possui estes termos.

Uma técnica muito utilizada para a representacao de termos similares como sendo
um s6 ¢ a normalizacao, onde palavras com variacoes linguisticas sao interpretadas como
sendo a mesma palavra ou conceito. Utilizando a normalizacao, o célculo de frequéncia
pode ser ampliado para um determinado termo através da similaridade com outros termos

do texto. A forma de normalizacao que é usada neste trabalho, é a conflacao. Segundo
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(GONZALEZ; LIMA; LIMA, 2006) as formas de conflacdo mais usadas é o stemming e
a lematizacao. Um algoritmo de stemming ou em portugués, radicalizagao, trunca as
palavras para deixar apenas o radical desta palavra, permitindo assim remover plurais e
sufixos que causam a variacao de uma mesma palavra. Ja a lematizagao reduz a palavra
até sua forma canénica: lemma(working) = work ; lemma(worked) = work. A lemati-
zagao possui resultados melhores, porém é mais dificil de ser aplicada, ja que em alguns
casos é necessario o uso de um dicionario para poder determinar o lema corretamente:

lemma(better) = good.

Como mostrado no livro de (MOENS, 2000), na indexagao automatica a selecao de
descritores pode ser subdividida em duas abordagens. Na primeira, os termos sao ex-
traidos diretamente do texto através de um processo de filtragem afim de deixar apenas
os termos mais descritivos. Na segunda abordagem, os termos sao selecionados de um
vocabulario controlado (thesaurus), ou seja, atribuidos aos documentos. Um thesaurus
difere de um dicionario pelo fato de possuir relacoes entre palavras e sinénimos ao invés

de defini¢oes, fornecendo assim agrupamentos de palavras com mesmo significado.

2.1.1 Extracao de palavras-chave

A extracao de termos nao se baseia no uso de um vocabulério controlado para a selecdo das
palavras-chave para um documento, em vez disso, utiliza termos do proprio texto. Pode
trabalhar usando abordagens léxicas, estatisticas ou hibridas para extrair descritores do

texto de um documento.

A abordagem léxica segue uma sequencia de passos pré definidos para a extracao dos

descritores de um texto:

1. Anélise léxica: nesta fase sao determinadas as classes gramaticais de cada palavra
de um frase, com estas informagoes pode-se decidir quais palavras podem ser im-
portantes ou nao. Um part-of-speech tagger (POST) serve para fazer uma rotulagao
das palavras que compoem o texto, onde cada rétulo representa a classe gramatical

de uma palavra.

2. Analise sintatica: esta analise serve para gerar descritores compostos por mais de
uma palavra, os descritores sao criados baseado em padroes sintaticos definidos
previamente. Uma maquina de estado é alimentada com os rétulos e trunca a frase
em termos candidatos(chunking).Geralmente os padroes sintaticos sao montados

para selecionar palavras-chave compostas por substantivos (noun chunking), pois o
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substantivo é a classe gramatical que nomeia objetos, pessoas, substancias, lugares

e serve para identificar sobre o que se esta discursando (GUCKER, 1966).

De todos os termos resultantes do processo de chunking sao selecionados os melhores
descritores usando-se de alguma metodologia especifica. Geralmente sao calculados pesos

para cada termo candidato e sao selecionados aqueles que possuem maior peso.

As técnicas estatisticas fazem céalculos para determinar a relevancia de um termo
em um texto e entdao decidir quais destes termos identificarao o documento. Alguns
sistemas trabalham as relagbes de termos no conjunto de documentos total (corpus) e
outros se utilizam apenas do dominio de um documento, mas o que todos estes sistemas
tem em comum é a utilizacao de corpus de treinamento para criar modelos de predicao
que determinam se um termo é ou nao relevante. (BERRY; KOGAN, 2010) afirmam que
os sistemas que se utilizam de métodos orientados a corpus geralmente trabalham com
unigramas (palavra-chave de apenas uma palavra) o que limita a qualidade dos descritores

por serem usados em multiplos e diferentes contextos.

Em uma abordagem hibrida sao usadas ambas as técnicas citadas anteriormente bus-
cando aproveitar as melhores qualidades de cada uma para se determinar descritores
com uma maior qualidade. Neste trabalho utilizamos esta abordagem, primeiramente
determinamos os possiveis descritores de um documento através da obtencao das classes
gramaticais das palavras do texto utilizando o POST e em seguida extraimos noun chunks
utilizando padroes sintaticos. Para determinar quais destes termos sao relevantes é utili-
zado um novo algoritmo que descobre a relacao entre os termos candidatos fazendo um
cruzamento de informacoes e determina as palavras-chave através de um peso que envolve

a frequéncia de termos e o nimero de palavras que compoem uma palavra-chave.

Part of speech tagger (rotulador)

Para o processamento de linguagem natural utiliza-se a API LingPipe! da Alias-i sob a
licenca Alias-i ROYALTY FREE LICENSE VERSION 1. Uma API (Application Pro-
gramming Interface), também chamada de biblioteca, é um conjunto de cédigos de uma
determinada linguagem de programacao que permitem ao utilizador desta, acelerar o seu
processo de desenvolvimento através da reutilizacao destes codigos. Neste caso, a fun-
cionalidade essencial é o rotulamento, que é implementado pela API utilizando HMM

(Hidden Markov Model, uma maquina de estados finitos. Foi mostrado que as cadeias

thttp://alias-i.com/lingpipe/
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de Markov sao muito eficientes na extracao de informacao quando se trata de informa-
¢ao sensivel ao contexto como texto em linguagem natural oferecendo equilibrio entre
simplicidade e expressividade de contexto(FREITAG; MCCALLUM, 2000). As cadeias
de Markov determinam a probabilidade da classe gramatical de uma palavra baseado na

classe gramatical de outras palavras da frase.

Como todo modelo estatistico, o rotulador necessita de um corpus para ser treinado
e neste caso é usado o MEDLINE corpus ja que o dominio de linguagem é biomédico.
Rotuladores desenvolvidos para textos gerais nao funcionam bem quando aplicados ao
MEDLINE. O rotulador de Brill (BRILL, 1992) aplicado a 1000 frases selecionadas ale-
atoriamente do MEDLINE, obteve uma exatidao de 86.8% usando o conjunto de rotulos
de Penn Treebank. Esta baixa performance esta relacionada a especificidade do vocabu-
lario do MEDLINE. O rotulador MedPost (SMITH; RINDFLESH; WILBUR, 2004) foi
desenvolvido para satisfazer a necessidade de uma alta precisao no rotulamento treinado
sobre o MEDLINE corpus. No teste de 1000 frases, ele obtém exatidao de 97.43% usando

o conjunto de rétulos nativo.

2.1.2 Atribuicao de palavras-chave

O método de atribuicao de termos seleciona os descritores de um vocabulério controlado
que melhor descrevem um documento. Uma maneira muito utilizada atualmente para a
representacao de dominios se chama ontologia, onde palavras-chave sao utilizadas para

representar conceitos.

Ontologias

Segundo Gruber (GRUBER, 1993) uma ontologia é a especificagdo de um vocabulario
para uma determinado dominio, definicao de classe, relacoes, fungoes e outros objetos.
Ela descreve formalmente um dominio e é composta por termos e o relacionamento entre
estes (ANTONIOU; HARMELEN, 2004). As ontologias sao muito utilizadas nos campos
de biologia e medicina, pois estas possuem uma grande quantidade de termos e relacoes
entre eles. Tem sido feito muito esforco nas comunidades académicas de varios paises
na pesquisa e desenvolvimento desta tecnologia. As principais ontologias na area de
biomedicina atualmente sao a Gene Ontology (GO) (ASHBURNER et al., 2000) que faz
um mapeamento semantico de genes e produtos genéticos como proteinas, Medical Subject
Headings (MeSH) (LIPSCOMB, 2000) utilizado pelo NCBI na indexac¢ao de documentos
cientificos e a Foundational Model of Anatomy (FMA) (ROSSE; MEJINO, 2003) que ¢é
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uma ontologia para representacao de anatomia humana.

GoPubMed

Uma ferramenta que utiliza uma abordagem baseada em ontologias para organizagao dos
resultados obtidos do PubMed é o GoPubMed? (DOMS; SCHROEDER, 2005), que utiliza
o Gene Ontology e o MeSH. Este sistema divide as informacoes em quatro categorias
principais (o que, quem, onde e quando) através das informacoes obtidas do PubMed e

permite o usudrio restringir sua busca utilizando estes campos.

1. A categoria "o que", é processada utilizando-se dos resumos retornados a partir
de uma busca a base de dados do PubMed e através de ontologias o sistema cria
um arvore onde cada nivel representa um tépico sendo abordado pelos artigos da
pesquisa. O uso de ontologias permite a descricao de termos que sao identificados

na ontologia, descrevendo sindnimos e mostrando uma arvore de relacionamentos.

2. Na categoria "quem", os artigos podem ser filtrados por autores e centros. Nesta
categoria podem ser visualizados os dados das instituicoes e cientistas. O sistema
leva em conta que um determinado autor publica sobre temas similares, com os
mesmo co-autores e nas mesmas revistas, estas associacoes sao mapeadas em uma
rede semantica que determina a probabilidade de dois artigos serem escritos pela

mesma pessoa.

3. Em "onde", estao disponibilizadas as localizacoes de pessoas, universidades e centros
de pesquisa, além disso sao listadas também as melhores revistas (com alto fator de

impacto).

4. A categoria "quando", mostra os anos das publicagoes e permite selecionar a data

de publicacao para reduzir o niimero de artigos sendo exibidos.

Neste trabalho nao optamos pela utilizacao de ontologias, pois o vocabulario destas
é controlado e deve ser constantemente atualizado. Alguns artigos nao possuem termos
MeSH por serem inovadores ou antigos. As palavras-chave retiradas diretamente do re-
sumo e titulo sao mais representativas e mais descritivas para um determinado artigo do

que termos predefinidos.

http:/ /www.gopubmed.com
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2.2 Sistemas de refinamento

A seguir sao apresentados alguns trabalhos de sistemas que permitem a categorizacao de
artigos retornados a partir de uma busca do PubMed. Como se pode perceber existem
diversas abordagens para o agrupamento de artigos similares, mas poucos dos trabalhos
pesquisados fazem a utilizacao de um algoritmo proprio de extracao de palavras-chave
para classificar documentos. (MARON; KUHNS, 1958) tiveram a ideia de organizar os
documentos baseando-se em uma probabilidade de relevancia. Os termos de busca inseri-
dos pelo usuario eram processados pelo teorema de Bayes e era determinada a probabili-
dade de cada documento ser relevante para o usuério. A vantagem desta abordagem era

eliminar a busca booleana que ¢ ineficiente quanto a selecao de documentos relevantes.

2.2.1 XplorMed

A ferramenta XplorMed de (PEREZ-IRATXETA; BORK; ANDRADE, 2001) é uma das
primeiras a propor uma maneira de melhorar a busca por artigos relevantes no PubMed
e se utiliza de calculos aritméticos simples para criar relacionamentos entre palavras nos
resumos e, assim, identificar palavras-chave. Neste sistema, a relacao entre palavras
é criada utilizando légica fuzzy onde ha um relacionamento entre duas palavras z e y

medido por um valor entre 0 e 1. O valor é medido pela seguinte equagao:

nim. de resumos que contém z e y / nam. total de resumos que contém z

ou y

O grau de inclusao mostra que palavras mais gerais incluem palavras mais especificas,

a inclusao de z em y é:
nim. de resumos que contém z e y / nim. total de resumos que contém z

Palavras importantes sao aquelas que possuem um alto valor associativo, valor que é
calculado pelo somatoério do grau de inclusao de todas as palavras que sao relacionadas a
palavra em questdao. O problema desta abordagem é que ela restringe o relacionamento
entre palavras a apenas duas palavras. O usuario do sistema pode restringir sua busca
navegando pelos relacionamentos das palavras geradas e assim reduzir o nimero de artigos
sendo exibidos. Também, é possivel visualizar as frases que possuem uma determinada
relagdo. O processo é iterativo e pode gerar uma cadeia de palavras, ou seja, a cada
reducao do conjunto de resultados ¢é feita uma nova analise do relacionamento entre as

palavras.
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Para avaliar a capacidade de melhorar a precisao de resultados efetuados no PubMed,
foram selecionadas 4 revisoes. Foram selecionadas cuidadosamente palavras-chave que
representassem a revisao e foi feita uma busca no PubMed, a precisao foi calculada com
os artigos retornados pelo PubMed e os artigos contidos na revisao sendo analisada. Uti-
lizando uma cadeia de palavras-chaves geradas pelo XplorMed se chegou & uma precisao
mais elevada (0.034 -> 0.092 em um dos artigos). A precisdo ¢ a divisdao do nimero de

documentos relevantes pelo niimero total de documentos retornados.

2.2.2 Anne O‘Tate

Um trabalho similar com o que estd sendo proposto é o Anne O‘Tate, publicado por
(SMALHEISER; ZHOU; TORVIK, 2008). Neste trabalho é descrita uma aplicacdo que
facilita o processo de busca e navegacao para um usuario do PubMed. Os artigos podem
ser analisados sob diversos pontos de vista, como por exemplo palavras mais importantes
de resumo e titulos, topicos e autores. Ao clicar em um destes itens, os artigos sao
filtrados e exibidos aqueles que satisfazem as condi¢oes dos filtros selecionados. Também
¢ implementado um algoritmo de agrupamento de artigos por categorias que permite a

distribuicao de artigos em toOpicos em comum.

Os termos extraidos dos artigos do PubMed sao guardados em um banco de dados
e sdo atribuidos as categorias semanticas do Unified Medical Language System(UMLS)
através do programa MetaMap® do National Library of Medicine (NLM). Este programa
faz o mapeamento de textos da area de biomedicina para um tesauro do UMLS que
possui categorias pré-definidas. Estas categorias sao usadas como palavras-chave para
referenciar os assuntos principais sendo abordados em um artigo. Os artigos exibidos pelo

Anne O‘Tate podem ser filtrados através destas categorias.

Outra funcionalidade interessante é a expansao de literatura que ocorre quando o
ntmero de artigos sendo exibidos para o usuério é menor do que cinquenta. O sistema
busca artigos com temas similares utilizando o sistema de artigos relacionados do PubMed.
Os artigos relacionados sao selecionados apenas se forem relacionados com mais de 40%

dos artigos originais.

Para dar uma visao geral dos artigos retornados a partir de uma busca, é utilizada
a funcao de categorizacao por topicos. Esta funcao utiliza os termos MeSH para dividir

os artigos em &reas afins. Artigos recentes e antigos nao possuem termos MeSH e sao

3http://metamap.nlm.nih.gov/
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colocados em categorias "Muito recentes"e "Nao indexados'respectivamente, os outros
artigos sao categorizados em nao mais do que 15 categorias MeSH utilizando um algoritmo

de agrupamento.

A ferramenta Anne O‘Tate implementa diversas funcionalidades interessantes como
agrupamento de artigos por topicos e organizacao por autores e ano, dando a possibilidade
do pesquisador encontrar material relevante sem a necessidade de modificar o termo de
busca do PubMed. Fato notavel é que esta ferramenta tem a capacidade de processar até

25.000 artigos e distribui-los em categorias em um tempo aceitavel para um sistema Web.

A maioria dos sistemas que foram estudados utilizam-se dos dados do PubMed para
fazer o agrupamento de artigos em sub-topicos, a utilizacao de campos como datas de
publicagdo, autores e localidades sao 6bvias. A divergéncia entre estes sistemas esta re-
lacionada as técnicas e os algoritmos usados para determinar os sub-dominios em grupos
de artigos retornados a partir do PubMed. Muitos dos sistemas utilizam-se de ontologias
para atribuir descritores aos artigos como o GoPubMed (DOMS; SCHROEDER, 2005),
PubReMiner * e PubMedAssistant, (DING et al., 2006), sistemas como os de XplorMed
(PEREZ-IRATXETA; BORK; ANDRADE, 2001) e BiolE (DIVOLI; ATTWOOD, 2005)
extraem relacionamentos entre as palavras contidas em resumos e titulos para representar
e agrupar artigos similares e ainda existem sistemas que mostram artigos relacionados e ar-
tigos ordenados por relevancia como em HubMed (EATON, 2006) e Relemed (STADATY
SHU; KNAUS, 2007) respectivamente.

O sistema apresentando neste trabalho utiliza uma abordagem diferente para o agru-
pamento de artigos, através do processamento de linguagem natural sao extraidos possi-
veis descritores para os artigos e estes por sua vez passam por um processo para detectar
os mais descritivos. Essa abordagem fornece descritores independentes de vocabularios
controlados como o MeSH ou GO, resultando em conceitos mais genuinos para um deter-
minado artigo. Utilizando estes conceitos extraidos localmente, sao obtidos os conceitos

globais que descrevem temas em comum.

2.3 Meétricas de avaliacao

Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos em um sistema de RI sao utilizadas mé-
tricas que fazem comparacoes dos resultados obtidos por um sistema com os resultados

que se esperam deste sistema. Basicamente sao operagoes matematicas de conjuntos que

4http://bioinfo.amc.uva.nl/human-genetics /pubreminer /
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revelam valores percentuais de um determinado aspecto do sistema. As duas métricas

mais conhecidas e bem aceitas na comunidade de RI sao o recall e o precision (TURPIN;
SCHOLER, 2006).

O recall serve para representar a quantidade de documentos relevantes que foram
recuperados, nao levando em conta os documentos irrelevantes que também foram recu-

perados.

recall = (nim. de documentos corretamente recuperados) / (nim. total de

documentos relevantes)

Precision avalia o que o recall nao leva em conta, verificando quantos dos documentos

recuperados sao relevantes.

precision = (nim. de documentos corretamente recuperados) / (nam. total

de documentos recuperados)

O numero de palavras-chave corretamente extraidas na avaliacao justa é feito cal-
culando o somatorio dos pesos, assim se temos duas correspondéncias exatas (1) e uma
de Sufixo Classe 1 (0.9) e uma de Prefixo Classe 2 (0.5), o nimero de correspondéncias

corretas é 3.4. Cada correspondéncia fica entre 0 e 1.

A Fl1-measure é uma métrica que expressa a média balanceada entre o recall e o
precision (FELDMAN; SANGER, 2007).

Fi-measuere = 2 / ( (1 / recall) + (1 / precision))

COMO SERA APRESENTADO NOS PROXIMOS CAPITULOS
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3 BioSearch Refinement

O BioSearch Refinement foi desenvolvido para auxiliar o processo de busca no portal
NCBI, especificamente no banco de dados PubMed. Possui uma estrutura de aplicagao
Web utilizando o padrao MVC (Model View Controller), para que qualquer usuario com
acesso a Internet possa utilizar o sistema. A implementacao foi feita na linguagem de pro-
gramagao Java, visto que ela é flexivel, computacionalmente eficiente (ORACLE, 2010),
tem suporte a plataforma Web e sendo a linguagem mais utilizada no mundo (TTOBE,
2011), possui uma extensa documentacao e uma grande quantidade de API‘s de proces-
samento de linguagem natural. O fluxo bésico de funcionamento da aplicacao pode ser

visto na Figura 1.

BioSearch Refinement \

PubMed Dataset

Artigos farmatados

PubMed
Termo

g Interacao

Palavras

Extraction Engine

Figura 1: Processo geral do sistema BioSearch Refinement
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O BioSearch Refinement é composto pelo PubMed Dataset (biblioteca de criagao de
conjuntos de dados explicada adiante) que se comunica com o NCBI e acessa o PubMed
para obter os artigos e pelo Eztraction Engine que é o algoritmo que determina as palavras-

chave.

A interacdo com o sistema é dada da seguinte maneira:

1. O usuario interage com aplicagao fornecendo o termo de busca.

2. O termo buscado é passado para o PubMed Dataset que faz a comunicagao com o
PubMed.

3. Os 20 primeiros artigos mais recentes sao exibidos na tela para que o usuario possa
navegar. Um mecanismo de paginacao ¢ implementado, para que a aplicagao seja
leve e funcione com rapidez. Mais artigos poderao ser carregados se o usuéario fizer

uma requisicao para exibir outra péagina.

4. Para executar o algoritmo de extragdo de palavras-chave (FEztraction Engine) o

usuario clica em um botao " Generate keywords", mostrada na Figura 3.

5. Ao finalizar o processamento, as palavras-chave mais relevantes aparecem para o

usuario permitindo a filtragem dos artigos exibidos.

6. Ao clicar em uma das palavras-chave, uma nova aba é aberta dentro da interface do
sistema. Nesta aba sao exibidos os artigos relacionados com aquela palavra-chave e

sao geradas novas palavras-chave para aquele conjunto de artigos.

A seguir sao explicados o trés principais componentes do sistema BioSearch Refine-

ment, a interface, o PubMed Dataset e o Extraction Engine, respectivamente.

3.1 Interface

A camada de visao do sistema BioSearch Refinement foi desenvolvida utilizando a tec-
nologia JSF 2 (Java Server Faces) que permite o desenvolvimento de aplicagbes Web
utilizando a linguagem Java. O JSF estabelece um padrao para o desenvolvimento de in-
terfaces server-side, ou seja, os eventos que ocorrem na tela (lado do cliente) sdo enviados
para processamento no lado do servidor de aplicacao. A implementacao do JSF utilizada

foi a Mojarra (Sun) e o servidor de aplicagdo Tomcat 7.0.14.0 (Apache).



22

O JSF possibilita a utilizacao de bibliotecas de componentes prontas que aceleram o
processo de desenvolvimento, poupando o desenvolvedor de escrever grandes quantidades
de codigo JavaScript, HTML e CSS. Existem diversas bibliotecas de componentes no
mercado como o ICEFaces, RichFaces, ADFFaces, etc. A biblioteca de componentes
que melhor se adequou ao propésito do projeto foi a PrimeFaces da Prime Technology,

possuindo componentes como tabelas e abas, essenciais na interface do projeto.

Na Figura 2 é mostrada a tela inicial do sistema onde o usuario ir& digitar um termo
que sera buscado, e na Figura 3 a tela com os resultados obtidos. Ao pressionar o botao
“Search”, o PubMed Dataset primeiramente busca o ntimero total de artigos disponiveis
no PubMed e em seguida faz o download dos artigos mais recentes para serem exibidos

na primeira aba, isto é feito através de uma requisicao AJAX.

Um componente chamado ajazStatus do PrimeFaces mostra ao usuario que uma re-
quisicao AJAX esta sendo processada através de um gif animado. Requisi¢oes AJAX
permitem que a pagina seja dinamicamente carregada, permitindo atualizar apenas par-
tes do HTML, dando a impressao de um sistema desktop. Outro beneficio da utilizagao

de AJAX é a rapidez, pois apenas partes da pagina sao recarregadas.

[ SBioSearch Refinement)

Searching PubMed now is even easier!

Contact us About BSR
Search term mycobacterium avium virulence genotype Se%ch

Copyright © 2011 - BioSearch Refinement - All rights reserved
Developed by Kirill Lassounski

Figura 2: Tela inicial do BioSearch Refinement

Na Figura 3, a aba foi aberta com o termo de busca solicitado e foram carregados os
primeiros 20 artigos. Os artigos que sao exibidos ficam guardados na memoria (cacheados),
se for feita a requisicao para exibir outra pagina, e os artigos ja exibidos ficam em cache
na sessao do navegador. Os artigos sao exibidos em uma tabela similares a exibicao do
PubMed, informando o titulo, os autores, a revista na qual o trabalho foi publicado e o
ano de publicacao. Para visualizar informacoes complementares como o resumo do artigo,

é necessario clicar na seta situada 4 esquerda para expandir um artigo.

Ao clicar no botao ”Generate keywords”, o algoritmo Eztraction Engine é chamado
para gerar as palavras-chave nos artigos que estao em cache. Na Figura 4 sao mostradas

as palavras-chave geradas para os artigos mostrados na figura anterior. Ao clicar em uma
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[ SBioSearch Refinement|

Searching PubMed now is even easier!

Contactus About BSR
Search term mycobacterium avium virulence genotype Search

mycobacterium avium virulence genotype *

26 results found

Generate keywords

|I‘ 2 [ = =

Difference in virulence of Mycobacterium avium isolates sharing indistinguishable DNA fingerprint determined in murine model of lung infection.
© | Eduardo Pinheiro Amaral, Thereza Liberman Kipnis, Eulégio Carlos Queiréz de Carvalho, Wilmar Dias da Silva, Sylvia Cardoso Ledo, %
PloS one, 2011.

Divergent cytokine responses of macrophages to Mycobacterium avium subsp. paratuberculosis strains of Types Il and lll in a standardized in vitro model.
© | Erika Borrmann, Petra Mébius, Roland Diller, Heike Kdhler
Veterinary microbiclogy, 2011.

The commensal microbiota and enteropathogens in the pathogenesis of inflammatory bowel diseases.
© | Benoit Chassaing, Arlette Darfeuille-Michaud
Gastroenterology, 2011.

Time to identify and define non-tuberculous mycobacteria in a tuberculosis-endemic region.
© | S Shenai, C Rodrigues, A Mehta
The international Journal of tuberculosis and lung disease : the official joural of the Intemational Union against Tuberculosis and Lung Disease, 2010.

Strain diversity within Mycobacterium avium subspecies paratuberculosis—a review.
© | JSSchal, SV Singh, AV Singh, P K Singh

Figura 3: Tela apos efetuar uma busca

palavra-chave, uma nova aba serd aberta. O titulo desta aba seré o titulo da aba anterior
concatenado com a palavra-chave selecionada, no exemplo da figura seria ”mycobacterium

avium virulence genotype / mycobacterium avium subsp”.

Existem dois tipos de abas no sistema, o primeiro se chama LoadingTab, esta aba
representa o termo de busca inicial e implementa a paginacao de artigos. A outra aba é a
OpenedTab, gerada a partir de uma LoadingT ab e serve para mostrar os artigos refinados.
Quando o usuério clica em uma palavra-chave, é aberta uma OpenedT ab, e nesta aba as
palavras-chave sao recalculadas usando o Eztraction Engine. O processo de abertura de

abas e processamento de palavras-chave é recursivo.

As palavras-chave passam também por um processo de filtragem. Por exemplo, os ter-
mos que compdem o titulo da LoadingTab da Figura 3 (mycobacterium,avium,virulence,genotype)
sao guardados em uma lista de stop words. Se os termos da palavra-chave gerada pelo
algoritmo Extraction Engine estiverem na lista de stop words, esta palavra-chave nao seré
exibida, pois ela é irrelevante para o usuario. Ao abrir uma aba, a lista é incrementada
com os termos da palavra-chave selecionada.

26 results found
Keywaords: _mycobacterium avium subﬁs{)_ isolate crohn s disease johne s disease disease

Figura 4: Palavras chave geradas pelo Eztraction Engine
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3.2 PubMed Dataset

Para avaliar o BioSearch Refinement quanto a qualidade de suas predigoes e obter esta-
tisticas importantes sobre os artigos do PubMed, é necessario um conjunto de programas
que possibilitem a gestao destas informacoes. O PubMed Dataset € uma APT desenvolvida
para a criacao de conjuntos de dados teste com os artigos do PubMed, e também, serve

como ponto de acesso ao PubMed no sistema BioSearch Refinement.

O objetivo principal do PubMed Dataset é oferecer ao programador de um sistema de
R.I. o acesso aos dados do PubMed através do E-Utils (NCBI, 2010) e a capacidade de
gravar e ler estes dados do disco através de um programa Java. Isto é feito através de
conjuntos de dados datasets que sdo salvos em disco através de serializacdo (uma técnica,
de persisténcia para objetos). Um conjunto de dados é constituido de artigos cientificos
que sao recuperados do PubMed utilizando um termo de busca e uma configuragao de

download.

3.2.1 E-Utils

O E-Utils é um Web Service composto por um conjunto de programas que utilizam URL‘s
para fazer requisicoes e retornam dados em diversos formatos com HTML ou XML. Den-
tre estes programas, existem o E-Search, utilizado para fazer buscas e o E-Fetch para
recuperar os dados. O arquivo estruturado XML do PubMed atende o padrao DTD do
NLM Journal Archiving and Interchange, disponibilizado pelo NLM. O objetivo foi for-
necer um formato comum que permitisse o intercambio de informagao. Foram criados
varios conjuntos de tags, cada um com um propdésito. Mas vale ressaltar que nem todos
os artigos possuem todas as tags, fato que deve cuidadosamente tratado com mecanismo

de excecoes. Dentre os elementos de um XML estao os seguintes elementos:

e <PMID>: identificador tinico de um determinado artigo

e <Article>: é o elemento raiz do documento, que contém todos os meta-dados e

contetido do artigo.
o <ArticleTitle>: contém o titulo de um artigo.
e <Abstract>: descricao sumaria do conteiido de um artigo.

e <KeywordList>: elemento que contém conjuntos de palavras-chave associadas com

todo o documento e que podem ser usadas para fins de identificacao e indexacao.
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Estas palavras chave sao atribuidas pelos autores do artigo.

e <MeshHeadingList>: lista de termos MeSH.

Estas informacoes sao usadas pelo sistema BioSearch Refinement para determinar as

palavras-chave e exibir o contetido dos artigos.

3.2.2 Funcionalidades

A Figura 5 apresenta o funcionamento geral da biblioteca PubMed Dataset. A partir de
parametros de entradas especificados, a ferramenta se conecta a base de dados PubMed.
O processo de obtengao do conjunto de dados envolve o processamento de documentos
XML, que sao retornados dos servidores do NCBI. Destes documentos sao extraidos os

dados requisitados pelo usuario através de uma configuracao de download.

[Termo de busca} [ DownloadConfiguration }

/ PubMed Dataset \

Download PMID's (E-Search)

v

Download Artigos (E-Fetch)

v

Extrai atributos requeridos

r -
=

Figura 5: Processo de obtencao de artigos do PubMed Dataset

Os parametros de entrada obrigatorios sao:

e o0 termo de busca que serd utilizado para fazer uma query no banco de dados do

NCBI e que ira retornar um conjunto de artigos;

e niimero maximo de artigos a serem buscados para criar o conjunto de dados;
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e 0s atributos que serao extraidos e usados para a criacao das instancias de um ar-
tigo. Se um dos atributos nao for encontrado em um artigo do XML, este artigo
serd, descartado. Como atributo de saida pode ser especificado qualquer elemento

presente no arquivo XML.

O arquivo de saida é um arquivo serializado no formato ( termo de busca_nimero
de artigos_articles.ser, ex: mycobacterium tuberculosis 2754 articles.ser). Este arquivo
pode ser desserializado a qualquer momento e os artigos contidos neste estarao disponiveis

prontamente. Uma instancia do diagrama de classes da biblioteca é apresentada na Figura
6.

e e e e e o= . |
persistencd] : Lo
DataSetSerializer

1 -
TserializeDataSet (dataSet:Dataset, fileName:String): void 1 btit]
+unserializeDataSet(fileName:String): DataSet 1 DataSet
1
1
1

#articles: Collection<DynaArticle> —
_______________ #searchTerm: String - Serializable
[internet] L FgenerateKeyWords(): void
= +getArticlelt(): Iterator<DynaArticle>
ArticleDownloader J 3 i 45

-downloadConfig: DownloadConfiguration 1=
-mandatoryAttributes: boolean 1
1
1

+ArticleDownloader(downloadConfiguration:DownloadConfiguration)
+getDynaArticles(term:String,maxHits:int): List<Article>
+getIds(term:String,maxHits:int): List<String>

-getMeshTerms (e:Element): Set<String>

DynaArticle

-getAbstractText(e:Element): String << -attributes: Map<String,ArticleAttribute>
-extractAttributes(pubMedArticleElement:0bject): DynaArticle I -generatedKeyWords: Collection<Object>
+downloadArticles(ids:List<String>): Set<DynaArticles> ! +put (parameterName:String,paramvValue:0Object): void
-build(url:String): void ! +put (parameterName:ParameterName, paramvalue:0Object): void
+getResultsCount (term:String): int : +getAttribute(parameterName:ParameterName): ArticleAttribute

1

1
1

+getGeneratedKeyWords(): Collection

DownloadConfiguration

-downloadParameters: Map<String, Class> |Empty0bjectException |<— -—- ArticleAttribute
-parameters: ParameterName === 0 === === == =4 I ] o] “name: String
+getParametersEntrySet(): Set<Entry<String, r """ -type: Class

Class>> NullvalueException|__ _ _ _, -value: Object
+getDownloadParameters(): Map<String, Class> — +setValue(value:Object): void
+getParameterName(parameterInt:int): String

1 ParameterName
-parameterName: String
——————— -parameterClass: Class

+getParameterName(): String
+getParameterClass(): Class

Figura 6: Diagrama de classes UML do PubMed Dataset

O ArticleDownloader é a classe responsavel por obter os artigos do banco de dados
PubMed e é construida com uma configuracao DownloadCon figuration. Se o nimero
méaximo de artigos solicitados for muito grande, o processo de obtencao de artigos é
fracionado em partes para evitar time out por parte do servidor, isto é implementado
no método getDynaArticles() de ArticleDownloader. Primeiramente sdo obtidos os
PMID’s através do E-Search e em seguida, utilizando estes, os artigos sao recuperados
e colocados em um DOM (Document Object Model) utilizando o E-Fetch. O DOM é
uma convengao para representar documentos XML e outros dentro de uma linguagem de
programacao. Em seguida, os elementos sao percorridos e sao recuperados aqueles que

foram selecionados pelo usuario no DownloadCon figuration.
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e DownloadCon figuration — é onde sao definidas as configuracoes do download. Sao

especificados os atributos que estarao presentes em cada artigo recuperado.

DownloadConfiguration config = new DownloadConfiguration(ABSTRACT,

AUTHOR,TITLE);

e DownloadParameter — E um enum no qual estdo definidos os atributos que podem
ser recuperados, estes atributos estao contidos em um Map < String, Class > que
define o nome e a classe de um atributo. Um titulo de artigo, por exemplo, possui
String =" Title” e Class = java.lang.String, ja uma lista de termos MeSH, possui
String =" MeshTerms” e Class = java.util.Set, pois representa uma lista de

termos.

Ao receber um DownloadCon figuration o Article Downloader pode efetuar a recu-
peragdo dos artigos através do método get DynaArticles(termoDeBusca, maxHits) ou
get DynaArticles(termoDeBusca, primeiroArtigo, tamanhoDePagina). O primeiro mé-
todo recebe um termo de busca, e o numero maximo de artigos que serao buscados no
banco. O segundo método recupera uma fracdo de documentos, através dos dois tl-
timos argumentos e pode ser usado para paginacdao. Ambos métodos retornam uma

List < DynaArticle > que possui as instancias dos artigos que foram recuperados.

e DynaArticle — Esta classe representa um artigo do PubMed. Possui uma Collection <
Object > que serve para armazenar as palavras-chave geradas por um algoritmo
qualquer, e possui um Map < String, Article Attribute > que serve para guardar
os atributos extraidos do PubMed. Um ponto importante é que esta classe por pos-
suir esta estrutura caracteristica, permite que sejam criadas instancias de artigos

dinamicamente, ou seja, com uma quantidade variavel de atributos.

o ArticleAttribute — O atributo de um artigo é um dos fatores que permite a criacao
de artigos dinamicos. Esta classe possui nome do atributo, tipo do atributo e seu

valor.

O Dataset é quem vai encapsular os artigos e que serd utilizado como unidade de persis-
téncia, ou seja, serd gravado em disco utilizando serializacao. Mas esta classe nunca sera
utilizada diretamente, pois possui um método abstrato chamado generate KeyWords()
que sera utilizado para o processo de geracao de palavras-chave. Entao, a utilizagao cor-

reta de um Dataset é se estendendo ele e implementando o método generate KeyWords().
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Como dito anteriormente, alguns artigos no PubMed podem nao possuir determi-
nados atributos, por isso o ArticleDownloader possui uma variavel booleana chamada
mandatoryAttributes. Se o valor da variavel for setado como true, todos os atributos que
foram passados na DownloadCon figuration serao considerados obrigatorios, e os artigos

que nao possuirem algum destes atributos serao descartados.

Finalmente, a classe DatasetSerializer é que faz a serializacao e desserializagao dos
Dataset‘s. Na serializacao, ela recebe o Dataset a ser salvo em disco e um nome para o ar-
quivo que serd salvo, geralmente um bom nome ¢ o termo utilizado na criacao do Dataset.
A este nome é acoplado o niimero de artigos existentes no Dataset e a extensao “.ser” é
concatenada automaticamente. A desserializacdo é o processo inverso, no qual a partir do
nome de arquivo, o Dataset é carregado para uma instancia. E importante observar que
quando o Dataset é muito grande, pode ocorrer um erro de java.lang. OutOfMemoryError:
Java heap space, pois a memoria da maquina virtual Java estoura e nao consegue termi-
nar a serializagao ou o processo inverso. Para solucionar este problema, a memoria da

maquina virtual deve ser aumentada, passando um parametro na linha de comando:

$ java -Xmx=256M seuProgramaQueEstouraAMeméria

3.3 FExtraction Engine

O algoritmo Ezxtraction Engine foi desenvolvido como parte do sistema BioSearch Refi-
nement e é o componente do sistema que faz a extragao das palavras-chave dos artigos e
os organiza em tépicos mais abordados. A API de processamento de linguagem natural
escolhida foi a Alias-i Ling Pipe que possui licenca de uso gratuita para propositos
de pesquisa. Na recuperacao e indexacao dos artigos as palavras-chave jogam um papel
integral, a extracao de palavras-chave do corpo de um artigo tenta capturar a esséncia do
assunto do mesmo, sem trabalhar com anotacdes humanas. A extracao de palavras-chave
é executada sobre os resumos dos artigos, pois a maioria dos artigos nao disponibiliza o

texto completo, mas apenas o resumo (HULTH, 2003).

A Figura 7 apresenta o esquema geral do algoritmo proposto para a obtencao das
palavras-chave e a Figura 8 destaca um fluxo de execucao para a obtencao de palavras-
chave em um artigo. O algoritmo é dividido em varios passos, explicados a seguir. Para

cada resumo:

1. Divisao dos resumos em frases: o texto de um resumo é composto por frases,
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Artigo 1 Artigo 2 Artigo n

Divisdo dos resumos em frases
Y \J

Frases 1 Frases 2 Frases n

Part of speech ta%qinq (Rotulacéo)
\

Palavras Palavras . Palavras

Rotuladas 1 Rotuladas 2 Rotuladas n

Noun Chunking (agrupamejnto de frases substantivas)

\ Y \
Noun Noun . Noun
Chunks 1 Chunks 2 Chunks n

¢2: artigo 1,artigo 2,artigo n
c3: artigo 2,artigo n
c1: artigo 1

[Palavra-chave 1] [Palavra—chave 2] [Palavra-chave n]

Figura 7: Processo geral do algoritmo Extraction Engine

um tokenizador trunca o texto em frases para utilizar na proxima etapa.

Rotulagao ou POST (Part Of Speech Tagging): determina as classes grama-

ticais (tags) de cada palavra na frase.

Noun Chunking: baseado no principio de que os substantivos sao os melhores
descritores, o algoritmo seleciona termos compostos obrigatoriamente por substan-
tivos. Para isto, foram definidos padroes sintaticos compostos por advérbios, adje-
tivos, numerais e alguns simbolos para conectar substantivos e formar termos mais

descritivos.

Obtencao e selecao dos conceitos: os conceitos servem para capturar a esséncia
dos documentos e agrupar diversos noun chunks similares em uma estrutura dnica.

Um conceito é composto pelas palavras substantivas que compoem um chunk, assim
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Conceitos utilizados na fase

de selecdo de conceitos global

Artigo
/ Autores i

A4

Resumo

v Conceito 2

[/ —
PMID

Conceito 5

! N

. . Conceito 11
Data de pulicagao
Extracao de frases

|Frase1
|Frase 3

Extracao de TaggedChunks

| Tagged Chunk 2

-Cruzamento de conceitos
-Remocao de conceitos irrelevantes
-Calculo do peso dos conceitos
-Selecao dos 35% mais relevantes

Tagged Chunk 1

r

Tags

Tagged Chunk 2

I

Tagged Chunk n

Criacao de conceit

Palavras Conceito 2

Criacdo das partes de conceito

Conceito Parte 1
Raiz da Parte
Termo 1 - Frequencia
Termo n - Frequencia

Conceito Parte n
Raiz da Parte
Termo 1 - Frequencia

Figura 8: Exemplo de obtencao de palavras-chave para um artigo

os termos green cells e blue cells fariam parte de um mesmo conceito cells. Sao usa-

dos apenas os substantivos, pois o objetivo é generalizar o assunto sendo abordado

no texto e agrupar assuntos semelhantes em um tnico conceito.

Para ilustrar a necessidade do uso de conceitos, observe os seguintes termos extrai-

dos de um dos resumos: “other vegetable system”, “the vegetable systems” e “the

vegetables”. Se analisarmos as

duas primeiras frases percebemos que elas tratam

de um mesmo assunto “vegetable systems”, porém a maquina ira tratar “system” e

“systems” como duas palavras diferentes. Para contornar este tipo de discrepancia é

utilizado um algoritmo de normalizagao (stemming). Usamos uma implementagao

do algoritmo de Porter (PORTER, 1980) fornecida pela API LingPipe, que permite

remover sufixos de palavras em inglés.
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Visto que as palavras sao normalizadas, as frases “other vegetable system” e “the
vegetable systems” sao tratadas como sendo um mesmo conceito. Por outro lado, a
terceira palavra s6 possui “wvegetable” como substantivo, o que acarreta na criacao

de um segundo conceito “wvegetable”.

3.3.1 Obtencao de conceitos

O processo de conceitualizacao se divide em duas etapas. Na primeira, os conceitos sao
extraidos para cada artigo e sao determinados os mais relevantes. Na segunda etapa, sao
selecionados os conceitos que abordam a maior quantidade de artigos diferentes, determi-

nando assim os temas mais abordados pelos artigos.

Conceitualizacao local

O processo de conceitualizacao se inicia com a criacao de uma estrutura de armazenamento
de conceitos, mostrada na Figura 9 chamada ArticleConcepts, que ira conter os conceitos
de um determinado artigo. Um conceito é composto por um ou mais termos e cada um
destes termos possui uma frequéncia no texto e pode possuir variacoes no texto como por
exemplo plurais. Por isso um Concept é composto por diversas partes Concept Part, onde

cada parte possui:

e Peso (weight): representa a interagdo das partes de outros conceitos com este con-

ceito, um processo de cruzamento de informagoes explicado adiante.

e Raiz da parte (partStem): a raiz da palavra que compde esta parte para a compa-

ragao com outras partes.

e Mapa de frequéncia de ocorréncia (partWords): usado para contar as frequéncias

das diferentes palavras que em algum momento fizeram parte deste Oconceito.

Ao se criar um conceito, automaticamente, sao criadas suas Concept Part e este con-
ceito é adicionado em ArticleConcepts. Termos iguais ou similares sao agrupadas sob
o mesmo conceito. Por exemplo: o conceito “other vegetable system” possui trés partes:
“other”, “vegetable” e “system”. Ao aparecer “the vegetable systems”, os conceitos seriam
integrados utilizando a estrutura a seguir. A comparacao entre os termos é feita na raiz

de suas partes substantivas.

Conceito: vegetable system
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ArticleConcepts

-concepts: List<Concept>
+addConcept(conceptToAdd:Concept): void
+crossConcepts(): void
-getDistance(original:Concept, compared:Concept,
commonParts:int): double

?

Concept

-conceptParts: List<ConceptPart>
-weight: double

-ids: Set<Integer> ConceptPart
-creationId: Integer Tpartstem: String

+getConceptName(): String <>—|_ -partWords: Map<String,Integer>
+getConceptStemmedName(): String -weight: double

-calculateWeight(): double . +getPartFrequency(): double
+updateConceptParts(conceptToAdd: Concept): public +hashCode(): int
+equals(o:0bject): boolean +equals(o-05ject)- boolean
+isSimilar(c:Concept): Map<Integer,Integer> .
+increaseConceptParts(c:Concept): void

Figura 9: Diagrama de classes de conceitualizacao local

Parte 1:vegetable, Raiz:vegetable, Mapa:vegetable (frequéncia: 2)

Parte 2:system, Raiz:system, Mapa:system (frequéncia: 1), systems (frequéncia: 1)

Cruzamento de informacoes

Para melhor descrever um artigo, é necessario avaliar cada conceito, valorizando os con-

ceitos realmente relevantes e diminuindo o peso de conceitos pouco relevantes.

O processo de atribuicao de peso de um conceito localmente é feito através um cru-
zamento de informacao das partes de todos os conceitos similares a ele. Isso faz com que
conceitos diferentes e com partes em comum recebam um peso maior, evidenciando ,as-
sim, o grupo de conceitos que sao mais abordados naquele artigo. Um conceito é similar
a outro conceito, se estes possuem pelo menos uma parte em comum. A similaridade
é calculada através da distancia entre conceitos, e é a divisao do nimero de partes em

comum pelo numero de partes total do maior conceito.

A distancia entre o Conceitol do exemplo anterior e o C'onceito2, a seguir, é calculado
como:
Conceito2: vegetable o1l
Partes em comum: 1

Distancia: £ = 0.5

O cruzamento de dois conceitos é feito para determinar o peso das partes similares,

mostrado na Listagem 1:
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double weight = (fromPart.getPartFrequency() * distance);
weight += toPart.getWeight();
toPart.setWeight (weight) ;

Listagem 1: Cruzamento de dois conceitos

Quanto maior a distancia entre os conceitos, menor a influéncia de um no outro. O
peso é atualizado para ambos os conceitos. Ao finalizar este processo, é feito o calculo
do peso dos conceitos utilizando-se do peso de suas partes, da frequéncia das partes e do

nimero de partes que o conceito possui. O peso de um conceito é:
<Zpartes parte. frequencia + parte.peso) x (14 fator de ajuste x num. de partes)

Em primeiro lugar, é calculada a importancia do conceito no texto do resumo. Para
todas as partes de um conceito, é feito o somatorio da sua frequéncia no texto e da sua in-
teragdo com outros conceitos similares (peso do conceito). Este valor é entdo multiplicado
pelo segundo parenteses da equacao, onde é dada prioridade aos conceitos que possuem
mais partes. Conceitos com mais partes sao mais representativos, logo mais importantes.
Além de aumentar a representatividade dos conceitos é feito o balanceamento entre a
pequena quantidade de conceitos com muitas partes e pouca frequéncia e de conceitos
com poucas partes e frequéncia alta. O fator de ajuste foi considerado 0.05 para que a
cada parte que o conceito possui, ele receba um aumento no seu peso de 5%, logo em um
conceito de 4 partes este aumento é de 20%. O valor do fator de ajuste foi determinado

empiricamente.

Ao fim do processo, conceitos de apenas uma palavra e com menos de 4 letras sao
removidos, considerados pouco representativos. Os conceitos com o maior peso sao aqueles
que foram mais referenciados no resumo, logo, sao os melhores descritores. Cada conceito
obtido pelo algoritmo é linearmente mapeado em uma predicao de palavra-chave do artigo.

Este processo é repetido para todos os resumos.

Conceitualizacao global

O processo de obtencao de conceitos é realizado em cada resumo de artigo. O conceito
que referencia o maior nimero de artigos distintos tem maior importancia, pois ele trata
de um assunto comum, ou seja, é mais abordado em todos os artigos e passa a formar
parte das palavras-chave globais. As palavras-chave globais formam o melhor conjunto

de descritores para todos os artigos recuperados em uma consulta.

Cada conjunto de conceitos local ¢ ordenado pelo peso decrescentemente, e deste
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conjunto apenas uma parte ¢ selecionada para a conceitualizacao global. O principal
motivo deste corte é a exclusao de conceitos pouco descritivos ou muito gerais que possuem
pontuacao relativamente baixa, e em segundo lugar a melhora da performance do sistema

através da diminuicao de conceitos a serem processados na fase global.

Resumos com maior quantidade de texto possuem mais palavras-chave do que resumos
com algumas linhas, por isso a quantidade de conceitos selecionada é uma porcentagem
do total de conceitos extraidos de um resumo. Foi verificado através de testes que os

melhores resultados eram obtidos com a selecao de 35% dos conceitos, assim eliminando
65%.

No processo de globalizagao, os conceitos locais passam por uma verificagdo de in-
tegracdo, que permite que um mesmo conceito extraido de vérios artigos seja unificado
em um s6. A unificacdo de conceitos implica na atualizacao da frequéncia desse conceito.
Apos a analise de todos os conceitos de todos os artigos, é feita a ordenacao decrescente,
seguindo os critérios: frequéncia (nimero de artigos que o referenciam) e peso do con-
ceito. Os conceitos que possuem o maior nimero de artigos sendo referenciados, sao os
conceitos com maior abrangéncia, logo sao considerados as melhores palavras-chave para

sumarizacao.

Na interface sao exibidas as cinco melhores predigoes, mas algumas podem ser des-

cartadas pelo algoritmo por serem consideradas como stop words.

3.3.2 Implementacao

Na Figura 10 esta representado o diagrama de classes do Fztraction Engine. A classe que
faz o processamento dos artigos é a KeyW ordProcessor, ela também d4 acesso aos concei-
tos mais referenciados através de um Iterator < Concept > pelo método getConceptIt().
O método processArticles recebe os artigos a serem processados e chama conceptualize.
Este método ird percorrer todos os artigos, recuperar os resumos de cada um deles e

tokeniza-los em frases usando o SentenceSplitter.

As frases sao passadas para o MedLineSentenceChunker que determina os T'aggedChunk*s
de cada frase. Estes chunks sao usados na conceitualizacao local explicada anteriormente

para determinar os conceitos mais relevantes de um artigo.

Os conceitos obtidos localmente sao guardados no GlobalConceptHolder através do
método insertConcept. A cada conceito que é inserido, é feita uma busca para determinar

se um conceito parecido conceitualmente ja existe. A comparacao de dois conceitos é feita
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KeyWordProcessor

-holder: GlobalConceptsHolder
-pubMedArticles: List<Article>
-chunker: MedLineSentenceChunker
-conceptIt: Iterator<Concept>

GlobalConceptHolder

+processArticles(articles:List<Article>): void

-conceptualize(): void

-getArticleConcepts(taggedChunks:List<TaggedChunk>): List<Concept>

+getNextConcept(): Concept

-concepts: Map<String, Concept>

+sortConcepts(): void

+getConceptIterator(): Iterator<Concept>
+insertConcept(conceptToInsert:Concept): void
+retrieveConcept(conceptKey:String): Concept

J

MedlineSentenceChunker

SentenceSplitter

ConceptComparator

Concept>): int

+compare(el:Entry<String, Concept>,e2:Entry<String,

-TOKENIZER_FACTORY: TokenizerFactory
-SENTENCE_MODEL: SentenceModel
-text: String

-sentences: ArraylList<String>

-posTagger: HmmDecoder
-mTokenizerFactory: TokenizerFactory
-TAGS: Set<String>

+chunksAndTags (sentence:CharSequence) : ArraylList<TaggedChunk>
-chunksAndTags(cs:char[],start:int,end:int): ArrayList<TaggedChunk>

A

Comparator

+compare(ol:0bject,02:0bject): int

+setText(text:String): void
+sentencesSize(): int
+getSentences(): List<String>
-spliText(): void

TaggedChunk

-chunk: String

-words: List<String>

-tags: List<String>

+getChunk(): String

+getTags(): List<String>
+getWords(): List<String>
+add(word:String,tag:String): void
+addChunk(chunk:String): void
+equals(o:0bject): boolean

Figura 10: Diagrama de classes de conceitualizagao

através de uma chave, que é composta pelas raizes das partes de um conceito. Se dois

conceitos sao similares, a lista de PMID‘s deste conceito ¢ incrementada como também a

frequéncia de ocorréncia de suas partes.

Apobs todos os conceitos serem inseridos no GlobalConcept Holder, é chamado o mé-

todo sortConcepts para que os conceitos sejam ordenados segundo o seu nimero de

PMID‘s e depois por frequéncia de ocorréncia.

Nesta etapa o BioSearch Refinement

j& pode obter o Iterator < C'oncept > para navegar pelos conceitos mais referenciados e

selecionar as palavras-chave.
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4 Resultados e discussoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados para a biblioteca PubMed Dataset, o algo-

ritmo de sumarizacao Fxtraction Engine e o sistema BioSearch Refinement.

4.1 Resultados do PubMed Dataset

Para a criagao dos conjuntos de dados primeiramente foram definidos os termos de busca,
o nimero maximo de artigos a ser buscado e em seguida foram definidos os atributos
dos artigos que seriam necessarios nos conjunto de dados. Cada artigo necessita conter
o resumo que serd utilizado para a obtencao das palavras chave geradas pelo algoritmo e
também das palavras chave definidas pelos autores, pois estas sao a referéncia da compa-

racao com as palavras automaticamente extraidas pelo Eztraction Engine.

Existem dois tipos de palavras-chave usadas na base de dados do PubMed: os termos
de indexagao MeSH e as palavras-chave fornecidas pelos autores do artigo. Os experi-
mentos foram realizados utilizando como referéncia os termos MeSH, pois se encontraram

poucos artigos com palavras-chave dos autores.

A biblioteca foi avaliada sob os seguintes aspectos: facilidade de uso (linhas de codigo
para executar a tarefa desejada) e performance (tempo de execucdo). O objeto de estudo
foi a criagao de dois conjuntos de dados que seriam utilizados para analisar o Fxtraction

Engine, mostrados na Tabela 1.

Apos a criacao dos conjuntos de dados, foram executadas duas rotinas implementadas
na classe Concept DataSet que estende DataSet. A primeira (removeSearchT ermFromDatal()),
remove o termo de busca dos conjuntos de palavras-chave geradas e termos MeSH, pois
sao irrelevantes para o pesquisador ja que ele as usou como termo de busca. A segunda
rotina (intersectKws _Abstract) desconsidera os termos MeSH que nao estdo no texto
do resumo, pois como o algoritmo avaliado é de extracao, s6 se pode comparar palavras

chave extraidas com palavras do proprio resumo.
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Conjunto de dados 1
Termo de busca mycobacterium tuberculosis
Niumero de artigos solicitados 10000
Nimero de artigos recuperados 8045
Conjunto de dados 2
Termo de busca hinl influenza virus
Nimero de artigos solicitados 5000
Numero de artigos recuperados 2858

Tabela 1: Conjuntos de dados criado com o PubMed Dataset

Como pode-se perceber, a quantidade de artigos recuperados difere da quantidade
solicitada. Alguns dos motivos que causaram a reducao do ntimero de artigos nos conjun-
tos de dados foram: alguns artigos no PubMed nao possuem os atributos solicitados na
configuracao de download. As rotinas descritas no paragrafo acima causam a exclusiao de

alguns artigos, quando estes ficam sem palavras-chave geradas ou termos MeSH.

Para a criacdo de um conjunto de dados (dataset), sdo necessarias no minimo 5 linhas
de codigo. O método da Listagem 2 recebe o termo de busca e o nimero de artigos a ser
buscado, em seguida, é criada a configuracao de download com os atributos necessarios
e o ArticleDownloader com esta configuracao. Os atributos sao configurados como obri-
gatorios, ou seja, todos os artigos devem possuir os atributos solicitados e entao é feito o
download dos artigos. Finalmente os artigos sao passados para o serializador que os salva

em disco com o nome do termo para identificacao.

import static com.uenf.pubmeddataset.internet.ParameterName.*;

public void criarDataSet(String termo, int quantidade) throws IOException
{
DownloadConfiguration config = new DownloadConfiguration(PMID,ABSTRACT
,MESH_TERMS) ;

ArticleDownloader downloader = new ArticleDownloader(config);
downloader.setMandatoryAttributes (true);

List<DynaArticle> downloadedArticles = downloader.getDynaArticles(
termo, quantidade);

DataSet conceptDS = new ConceptDataSet(articles, "mycobacterium
tuberculosis”);

DataSetSerializer.serializeDataSet (conceptDS, termo);

Listagem 2: Criacao de um DataSet
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4.1.1 Discussao dos resultados do PubMed Dataset

Com a utilizacao da ferramenta, a construgao dos conjuntos de dados aconteceu de maneira
rapida e facil, bastando apenas especificar os parametros iniciais. A utilizacao do conjunto
de dados se torna muito flexivel, pois os seus dados podem ser alterados e gravados

novamente, seja para atualizar as palavras-chave geradas ou algum outro parametro.

A partir da Tabela 2, pode-se observar que, apesar do tempo para download ter sido
consideravelmente grande para 10.000 artigos, esta fase s6 é executada uma vez, pois o
conjunto de dados ¢ gravado em disco apés a execucao e sempre vai ser dependente do
trafego na rede. Pode-se ver que o tempo levado para carregar o conjunto de dados é
muito pequeno, tornando sua utilizacdo muito conveniente para testes. A quantidade
de artigos recuperados varia muito de acordo com os atributos que foram especificados
pelo usuario, quanto maior o numero destes, menos artigos serao recuperados, pois menor
seré a probabilidade de um artigo possuir todos os atributos solicitados. A qualidade dos
dados recuperados dependera do que for disponibilizado no PubMed, pois os conjuntos

de dados criados sao uma reflexao dos dados contidos no banco de dados de origem.

Conjunto de dados | Etapas Tempo de execucgao
1 Download 7,45 minutos
Serializacao 2 segundos
Desserializagao | 3 segundos
2 Download 3,11 minutos
Serializacao 859 milissegundos
Desserializagao | 1 segundo

Tabela 2: Desempenho da ferramenta PubMed Dataset na construgao dos conjuntos de
dados

Em um ambiente de teste e avaliagao, os testes sao criados progressivamente e muitas
vezes sao adicionados casos de teste mais especificos. Dado esse cenario, é 6bvio o fato de
que os testes sao executados diversas vezes. Sem a utilizacao desta biblioteca, o tempo
gasto para a criagao dos dados de teste e execucao dos testes propriamente ditos levariam
um tempo considerdvel. Como podemos observar na Tabela 2, o tempo gasto para o
download dos dados ¢ muito grande e também devemos ressaltar que a consisténcia do
conjunto de dados nao ¢ garantida visto que os dados retornados pelo PubMed podem

variar com o passar do tempo.
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4.2 Resultados do Extraction Engine

O ponto crucial do Eztraction Engine é extrair descritores (palavras-chave) vélidos para
cada artigo, pois se os descritores selecionados localmente sao de qualidade, a sumarizacao
dos artigos no processo global seré eficiente. Como o processo de extracao de descritores
é composto por varias etapas, deve ser feita uma avaliacao dos resultados de cada uma

destas etapas.

A primeira etapa na qual é importante obter resultados confiaveis é a rotulacao das
palavras de um resumo. Se as classes gramaticais associadas as palavras forem incorretas
ou imprecisas, os conceitos também serao gerados incorretamente. Nesta etapa é utilizado
o rotulador MedPost, que possui uma exatidao de 97.43% segundo (SMITH; RINDFLESH,;
WILBUR, 2004). Conclui-se que as palavras extraidas dos resumos sio realmente as que

se deseja (noun chunks).

A proxima etapa é a obtencao dos conceitos, que sao os descritores propriamente
ditos. Para determinar a qualidade dos descritores gerados localmente para um artigo
pelo Extraction Engine, é necessario comparar estes descritores com palavras-chave pré-
definidas associadas ao artigo. Estas palavras-chave pré definidas podem ser atribuidas

ao artigo pelos autores ou provenientes de alguma outra fonte confiavel.

Existem dois tipos de palavras-chave usadas na base de dados do PubMed: os termos
de indexagao Medical Subject Headings (MeSH), que sao termos de um vocabulério con-
trolado atribuido por especialistas do NLM, e as palavras-chave fornecidas pelos autores
do artigo. Os experimentos apresentados a seguir foram avaliados utilizando como refe-
réncia os termos MeSH, pois se encontraram poucos artigos com palavras-chave atribuidas

pelos autores.

Foram criados dois datasets com a utilizacao da biblioteca PubMed Dataset apresen-
tada anteriormente. Ambos os datasets foram criados com um ntmero maximo de artigos
igual a 4.500. Cada conjunto de dados passou por um processo de filtragem descrito a

seguir:
e dentro do conjunto de artigos inicialmente recuperados, foram excluidos aqueles
artigos que nao possufam resumo ou termos MeSH;
e foram desconsiderados os termos MeSH que nao estavam contidos no resumo;

e artigos que ficam sem termos MeSH pela exclusao sao retirados do dataset
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e foi desconsiderada a palavra-chave da busca inicial, no conjunto de palavras-chave

geradas e no conjunto de termos MeSH;

Os conjuntos de dados resultantes sao mostrados na Tabela 3:

Conjunto de dados 1
Termo de busca mycobacterium tuberculosis
Niumero de artigos solicitados 4500
Ntmero de artigos recuperados 3119
Adequados para teste 2773
Conjunto de dados 2
Termo de busca hinl influenza virus
Niamero de artigos solicitados 4500
Nimero de artigos recuperados 3487
Adequados para teste 2474

Tabela 3: Conjuntos de dados experimentais

4.2.1 Avaliacao

O experimento consistiu na comparacao entre as palavras-chave geradas pelo algoritmo
(predicoes) e os termos MeSH obtidos do PubMed. A comparagio pode ser feita de duas
formas: exata e parcial. A comparacao exata ou estrita permite apenas predicoes positivas
de palavras-chave com 100% de exatidao (que coincidem totalmente), sendo que predi¢oes

que coincidem parcialmente sao consideradas negativas ou erros.

A metodologia de avaliacao parcial seguida neste trabalho é baseada nas propostas de
(CHINCHOR; SUNDHEIM, 1995) e (TSAT et al., 2006). A avaliacao parcial possui dois
tipos de avaliacao: a avaliacdo relaxada e a avaliacao justa. A avaliacdo parcial considera

as predi¢oes que coincidem parcialmente como positivas (similaridade = 1).

Ao fazer comparacoes com os termos MeSH, resultados parciais podem ser bastante
proximos das palavras definidas nos termos MeSH e nao devem ser tratadas como erro ou
fora do conjunto relevante. A proposta de avaliagao parcial justa introduz alguns tipos
de resultados parciais que podem ser considerados como resultados positivos proximos
por similaridade. Para cada caso, os exemplos fornecidos foram obtidos na execucao dos

conjuntos de dados.

e Coincidéncia total (Exata): mapeamento completo entre a palavra-chave extraida e

a palavra-chave definida manualmente.
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Termo MeSH: “rats diseases”

Predicao: “rats diseases”

Correspondéncia de sufixo Classe 1: correspondéncia parcial entre as palavras-chave,
que compartilham um sufixo comum. Assume-se que a palavra-chave extraida é um
subconjunto do termo manual. Semanticamente, o termo manual é mais especifico
que a palavra-chave obtida automaticamente.

Termo MeSH: “h1n5 influenza virus”

Predicao: “influenza virus”

Correspondéncia de sufixo Classe 2: correspondéncia parcial entre as palavras-chave,
que compartilham um sufixo comum. Assume-se o contrario da Classe 1, o termo
manual é um subconjunto da palavra-chave extraida. Semanticamente, a palavra-
chave obtida automaticamente é mais especifica que o termo manual.

Termo MeSH: “patients”

Predicao: “HIV patients”

Correspondéncia de prefixo Classe 1: correspondéncia parcial entre as palavras-
chave, que compartilham um prefixo comum. Assume-se que o termo manual pode
ter um significado diferente que a palavra-chave extraida. Semanticamente, em
inglés, a palavra (substantivo) mais a direita define o significado. Portanto, esta
classe define que a palavra-chave esta contida no prefixo do termo manual.

Termo MeSH: “hinl influenza virus”

Predicao: “h1nl influenza”

Correspondéncia de prefixo Classe 2: correspondéncia parcial entre as palavras-
chave, que compartilham um prefixo comum. Assume-se que o termo manual pode
ter um significado diferente que a palavra-chave extraida. Semanticamente, em
inglés, a palavra (substantivo) mais a direita define o significado. Portanto, esta
classe define que o termo manual est contido no prefixo da palavra-chave.

Termo MeSH: “mycobacterium tbh”

Predicao: “mycobacterium tb infection”

Correspondéncia por substring interno: correspondéncia parcial de um termo MeSH
com uma predi¢ao. Ocorre quando um termo MeSH faz parte do interior de uma
predicao. Assume-se que a predicao ¢ mais especializada do que o termo MeSH,
ou seja, possui tokens a mais. Correspondéncias de prefixo e sufixo podem ser

considerados mais restritos que a correspondéncia por substring interno.
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Termo MeSH: “lobe epilepsy”

Predicao: “temporal lobe epilepsy disease”

Nesta avaliacao, nao foram considerados casos para diferenciar termos em singular e

plural, pois tanto os termos MeSH, quanto o algoritmo definem termos no singular.

Cada variacao de correspondéncias parciais vai ser associada a um peso, que corres-
ponde a uma penalidade de acordo com a proximidade por similaridade da palavra-chave

extraida do termo manual. Os pesos e penalidades por classe sao mostrados na Tabela 4.

Prioridade Tipo Problema Peso | Penalidade
1 Coincidéncia Nenhum 1 0

total
2 Correspondéncia | Generalizagao 0.9 0.1
de sufixo Classe
1

3 Correspondéncia | Especializacao 0.7 0.3
de sufixo Classe
2

4 Correspondéncia | Variacao semantica 0.5 0.5
de prefixo Classe
1

5 Correspondéncia | Variagao semantica 0.5 0.5
de prefixo Classe
2

6 Correspondéncia | Pode ter variacao semantica | 0.5 0.5
substring

Tabela 4: Pesos e penalidades por classe

A modalidade de Sufixo Classe 1 tem a menor das penalidades ja que os termos MeSH
sao uma especificidade do extraido (o extraido é uma generalizagdo do termo MeSH). A
Classe 2 do sufixo é o caso contrario, ou seja, o termo MeSH é uma generalizacao do
extraido, o que faz com que a penalidade também seja baixa, mas levando em consideracao

que esta sendo mais especifico que o termo sugerido pelos autores.

Quando a penalidade é baixa, o peso é alto. As prioridades definem a preferéncia
de uma palavra extraida para um termo MeSH. Supondo que existem duas palavras
extraidas com correspondéncia para um termo, a preferéncia vai ser daquela que teve

maior prioridade.

J4 as modalidades de prefixo podem gerar diferencas seméanticas. Para a Classe 1, onde

a palavra-chave pode introduzir mudancas semanticas, a penalidade ¢ maior que a anterior
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e atribui-se um peso e penalidade média, assim também para o caso da modalidade
Prefixo Classe 2. Com essas consideracoes, é possivel definir uma ordem parcial que
reflita o grau de confianca ao calcular o recall, onde 1 significa correspondéncia total e 0
incompatibilidade total, para aplicar as métricas tradicionais de RI para uma avaliacao

justa.

Para avaliar a efetividade dos resultados foram utilizadas as duas métricas mais bem

aceitas na comunidade de RI: precision e recall, além do F1-measure.

O numero de palavras-chave corretamente extraidas na avaliacao justa é calculado
como o somatorio dos pesos. Assim se temos duas correspondéncias exatas (1) e uma de
Sufixo Classe 1 (0.9) e uma de Prefixo Classe 2 (0.5), o ntimero de correspondéncias corre-
tas é 3.4. Cada correspondéncia fica entre 0 e 1. A avaliacao aconteceu para cada uma das
etapas do algoritmo, focando, principalmente, nas predi¢oes da etapa de conceitualizacao

local.

4.2.2 Discussao dos resultados do Fzxtraction Engine

A discussao dos resultados é feita para cada conjunto de dados. Na Tabela 5 sao mostrados
alguns dados, relacionados & execuc¢ao do algoritmo sobre os resumos analisados para
cada datasel. Para os 2.773 documentos analisados no primeiro datasel, o niimero total
de predigoes foi 24.149 e, na média, oito predicoes foram extraidas por resumo. Pode-se
perceber que o nimero de predicoes é 3 vezes maior que o nimero de termos MeSH, o

que ird acarretar um valor menor no precision.

Dataset 1 | Dataset 2

Niamero total de artigos analisados 2773 2474
Ntmero total de predicoes 24149 18243
Nimero méximo de predi¢oes por resumo 53 27
Nimero minimo de predicoes por resumo 1 1
Nimero médio de predicoes por resumo 8 7
Numero total de termos MESH 8062 6910
Nimero maximo de termos MESH por resumo 14 12
Nimero minimo de termos MESH por resumo 1 1
Nimero médio de termos MESH por resumo 3 3
Tempo de processamento médio por artigo 13.1 ms 10.3 ms
Tempo de processamento 24 secs. 19 secs.

Tabela 5: Dados da execucao por dataset

Nas tabelas a seguir, as predicoes correspondem aos conceitos extraidos localmente

para cada artigo. A Tabela 6 mostra a distribuicao dos resultados para a avaliacao justa,
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j& que ela representa a melhor avaliacao dos resultados. A distribuicao representa o
numero de palavras-chave extraidas em cada classe de correspondéncia. A correlacao é
o coeficiente de correlacao para determinar a relacdo entre as palavras-chave extraidas
distribuidas na classe e os termos MeSH. A razao de predi¢ao mostra a relacao entre a

distribuicao por classes das palavras extraidas e o ntimero total de predicgoes.

Tipo Distribuicao Correlagao Razao de pre-
(PredigGes (Distribui- dicdo (Distri-
por classe) ¢ao/total de buigio/total

predigoes) de termos
MeSH)
dataset 1 | dataset 2 | dataset 1 dataset 2 dataset 1 | dataset 2
Coincidéncia to- 316 204 0,013 0,011 0,039 0,03
tal
Correspondéncia 12 3 0,000 0,000 0,001 0,000
de sufixo Classe
1
Correspondéncia 1329 919 0,055 0,05 0,165 0,133
de sufixo Classe
2
Correspondéncia 14 19 0,001 0,001 0,002 0,003
de prefixo Classe
1
Correspondéncia 695 760 0,029 0,042 0,086 0,11
de prefixo Classe
2
Correspondéncia 1144 1593 0,047 0,087 0,142 0,231
substring
TOTAL de | 24149 18243 Total de termos MeSH 8062 6910
predigoes

Tabela 6: Dataset 1, 2 - Distribuicao das correspondéncias de predicoes

Pode-se observar que a maior parte das correspondéncias ocorre por sufixo de classe
2 e por correspondéncia por substring. Isso implica que a maioria das palavras-chave
geradas sao ou uma especializacao do termo MeSH, ou fazem parte deste termo. As
predicoes que possuem mais palavras do que um termo MeSH nao sao identificadas. Isto
pode ser devido a que os termos MeSH vém de um vocabulédrio controlado, o que limita
o poder de comparacao com as predicoes. A correlacao e a razao de predicao também se

vém afetadas pelo nimero grande de predicoes e poucos termos MeSH no dataset.

Os resultados obtidos consideram (1) a avaliacao exata, onde todos os casos parciais

sao considerados negativos e (2) a avaliacdo relaxada onde se analisam as correspondéncias
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parciais como casos positivos e (3) a avaliacao justa onde se analisam as correspondéncias

parciais segundo seu peso. Ao executar o Extraction Engine, foram calculados os valores

das métricas de precision, recall e F1-measure para cada dataset. Esses resultados sao
?

apresentados na Tabela 7.

Dataset 1 Dataset 2
Avaliagao | Precision | Recall | F1-measure | Precision | Recall | F1-measure
Exata 0,035 | 0,396 0,064 0,03 | 0,302 0,054
Justa 0,064 | 0,729 0,118 0,067 | 0,675 0,122
Relaxada 0,084 | 0,952 0,155 0,095 | 0,962 0,174

Tabela 7: Resultados das trés avaliagoes por dataset

Dados estes valores, observa-se que o valor do precision é baixo. Isto é explicado ao
analisar o calculo feito utilizando como denominador o conjunto total de predicoes. A
Tabela 5 mostra que o nimero médio de termos MeSH por resumo é trés, sendo que o
nimero médio de predigoes é de sete a oito termos por resumo. O grafico da Figura 11
revela que o niimero de predicoes aumenta em relacao ao tamanho do resumo. Por outro
lado, o ntmero de termos MeSH permanece estavel independentemente do tamanho do

resumao.

Mimera de termos MeSH ws. Mumero de predicdes em relagio ao tamanaho do resumo

1m = Fredigies
== Termaos MesH

Momero de palavras-chave

o

0 100 a0 =0 400 =00 E00 700 200 ann 1000

Tarnanho de resumo em palawas

Figura 11: Nimero de termos MeSH vs. nimero de predi¢oes em relacao ao tamanho em
palavras do resumo (para Dataset 1)

A Tabela 8 mostra as palavras-chave que formam o conjunto global e o nimero de
artigos pertencentes ao conjunto dos documentos recuperados que sao indexados pela
palavra-chave, assim como a porcentagem que representa dentro do conjunto de docu-

mentos.

Pela tabela acima pode-se observar que cada palavra chave global representa um
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Palavras-chave glo- | Num. de arti- | % de represen- | Num. de ar-
bais gos tagao tigos represen-
tados/total de
artigos
Dataset 1 | mycobacterium tuber- 173 6,2 0,062
culosis
ifn - gamma 74 2,6 0,027
t cell 55 1.9 0,02
tuberculosis infection 55 1,9 0,02
drug resistant 52 1,8 0,019
Dataset 2 | pandemic influenza a 181 7,3 0,073
influenza a 168 6,7 0,068
influenza virus 98 3,9 0,04
season influenza 57 2,3 0,023
acute respiratory dis- 36 1,4 0,015
tress syndrome

Tabela 8: Representacao do conjunto de palavras-chave global por dataset

ntmero reduzido de artigos comparado com a total de artigos retornado, o que facilitaria

a busca por temas mais especificos.

4.3 Resultados BioSearch Refinement

Uma das caracteristicas mais importantes em um sistema Web é a sua rapidez, para que o
usuario possa ter uma navegacao confortavel. O BioSearch Refinement sendo um sistema
deste tipo, deve funcionar em um tempo aceitavel para um usuério de Internet. Para
isto, foi feita uma analise da eficiéncia do sistema como um todo em relacao ao tempo de

€Xecucao.

Os testes de desempenho foram executados em um computador com processador In-
tel Core 2 Duo, 2.13 Ghz e 3GB de RAM. Como visto na Figura 8, observa-se que o
algoritmo Extraction Engine esta dividido em diversas etapas. A primeira etapa, que é a
obtencao dos artigos do servidor PubMed, s6 depende das condigoes do proprio servidor
e da conexao do usuario, logo o tempo de execugao desta parte independe do sistema. O
tempo levado em média para obter 1000 artigos do servidor do PubMed foi de 58 segun-
dos. Notou-se que a maior parte do tempo, nao é a execucao do algoritmo propriamente

dito, mas sim a obtencao dos artigos do servidor PubMed.

Foram medidos os tempos de carregamento de pagina no NCBI e no BioSearch Refi-

nement para verificar o quao proxima é a velocidade de carregamento dos sistemas. Como
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o banco de dados PubMed ¢ local ao NCBI, o tempo de resposta sera sempre mais rapido
do que pela utilizacao do E-Utils, mas como mostrado na Tabela 9 o tempo do BioSearch

Refinement é em média 50% maior do que do NCBI.

Termo de busca Tempo (segundos)
NCBI | BioSearch Refinement
mycobacterium tuberculosis 3,4 6
whey protein effects 2,7 6,2
influenza hlnl virus 3,3 9,3

Tabela 9: Tempo de carregamento de pagina NCBI e BioSearch Refinement

Outro fator que influencia no tempo de download é o fato de que o NCBI nao carrega os
artigos por completo para a exibicao, ele utiliza o E-Summary que carrega menos atributos
do que o E-Fetch. O BioSearch Refinement utiliza o E-Fetch, pois sao necessarios os
resumos dos artigos para serem utilizados no FEztraction Engine. A seguir sao mostrados
os resultdos obtidos para os tempos de execucao de diversas etapas do Eztraction Engine

que impactam no desempenho do BioSearch Refinement.

Os tempos de execucao exibidos na Tabela 10 abaixo sao acumulativos das etapas,
desde a tokenizagao de sentencas, PoST, noun chunking até a extracao global de conceitos
ou sumarizacao. Foram processados 50, 100, 200, 500, 1000 e 2000 artigos de ambos

datasets com 100% de extragao local de conceitos.

Pode-se observar que o tempo total para o processamento de 50 até 100 artigos é
em torno de 1 segundo, um usuario que solicita a geracao de palavras-chave geralmente

navega nesta faixa de artigos, ou seja, de 2 a 4 paginas.
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Artigos Tempo de execugao (milissegundos)
processados
Dataset 1 Part of speech | Noun chunking | Conceituali- Conceituali-
tagging zacgao local zacao global
50 866 898 883 1043
100 1209 1275 1214 1350
200 2273 2217 2476 2549
500 5966 5497 6103 6231
1000 11391 11034 11971 12380
2000 21737 21693 23457 24376
Tempo médio 11,86 10,84 11,71 -
por artigo
Dataset 2
50 679 757 784 825
100 960 1037 1100 1146
200 2012 2082 1977 2034
500 4822 5096 5136 5561
1000 9361 9885 9572 10119
2000 18358 18616 18965 19753
Tempo médio 9,17 9,38 9,48 -
por artigo

Tabela 10: Tempo de execucao das etapas do algoritmo
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5 Conclusoes

Todos os objetivos definidos no inicio do projeto foram atingidos, resultando em um
sistema funcional e eficiente. A seguir sao dadas as conclusoes finais sobre o sistema e

suas partes, como também, sao apresentadas as contribuicoes e trabalhos futuros.

51 PubMed Dataset

O PubMed Dataset se mostrou uma 6tima ferramenta para a criagao de conjunto de dados
de teste, facilitando em grande parte o processo de avaliagao do algoritmo de extracao.
O moédulo de download que realiza a conexao com os servidores do NCBI foi projetado
de maneira que seja flexivel, possibilitando a adicao de novos parametros com algumas

linhas de codigo.

O tempo levado para carregar e escrever os datasets para a memoria é de alguns
segundos, sendo muito util em baterias de teste. Ja o tempo levado para obter os artgios
depende de diversos fatores independentes da biblioteca, como condicao de carga do banco

de dados do PubMed e velocidade de conexao do usuério.

Por ser codigo aberto, pode ser aprimorado pela comunidade de bioinformatica para
ser uma biblioteca ainda mais funcional. O projeto se encontra no repositorio Git do
GitHub no enderego https://github.com/lassounski/PubMed-Dataset ou em formato
Jjar no repositério Maven. A dependéncia e o repositorio que devem ser adicionado podem

ser vistos nas Listagens 3 e 4.

<dependency>
<groupId>com.uenf</groupIld>
<artifactId>PubMedDataset</artifactId>
<version>1.0-SNAPSHOT</version>

</dependency>
Listagem 3: Dependéncia Maven


https://github.com/lassounski/PubMed-Dataset
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<repository>
<id>lassounski-snapshots</id>
<url>https://gtthub.com/lassounski/mun-repo/raw/master/snapshots</url>

</repository>
Listagem 4: Repositério Maven

A utilizacao do PubMed Dataset no BioSearch Refinement se mostrou muito 1til, ja
que os artigos exibidos no sistema sao obtidos usando a ferramenta. O tempo levado pela
aplicagao para exibir as paginas de artigos é aceitavel, sendo um pouco maior do que o

tempo levado pelo proprio NCBI.

5.2 FExtraction Engine

O algoritmo de extracao de palavras-chave obteve bons resultados possuindo um recall
em torno de 70%, ou seja, dos termos MeSH atribuidos aos artigos que existem no texto,

70% foram recuperados pelo algoritmo.

As palavras-chave exibidas para o usuario destacam os assuntos mais abordados pelos
artigos e representam sub-conjuntos do original, que podem ajudar no processo de busca.
Uma expansao no algoritmo poderia permitir que o usuario navegue pelas palavras-chave
através de um modelo de hierarquia, onde palavras-chave mais gerais contem palavras-

chave mais especificas.

Vale notar que o FExtraction Engine pode ser usado para outras areas de aplicacao
diferentes da biomedicina. O que tem de ser modificado para que o algoritmo se adapte a
uma determinada area de conhecimento é o seu part of speech tagger que vai determinar

as classes gramaticais das palavras.

5.3 BioSearch Refinement

O sistema desenvolvido possui uma interface enriquecida com componentes visuais anima-
dos que favorecem a usabilidade, a navegacao por abas facilita a organizacao da informacao
do usuério. O tempo de resposta da aplicacao é aceitavel, mas pode ser melhorado com

técnicas de otimizagao.
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5.4 Contribuicgoes

O resultado do trabalho desenvolvido é de cédigo aberto e é disponibilizado para uti-
lizagdo e/ou modificacdo, melhoramentos podem ser submetidos para a origem e serdo
avaliadas. Tanto a biblioteca PubMed Dataset como o sistema BioSearch Refinement po-
dem ser encontrados no GitHub em https://github.com/lassounski/PubMed-Dataset
e https://github.com/lassounski/BioSearch-Refinement.

O PubMed Dataset foi apresentado e publicado no BIOINFORMATICS 2012 (Inter-
national Conference on Bioinformatics Models, Methods and Algorithms). E o BioSearch

Refinement foi aceito para publicacao na Conferéncia TADIS Ibero Americana de 2011.

5.5 Trabalhos futuros

As perspectivas de trabalhos futuros por parte do Eztraction Engine visam uma mudanca
na arquitetura do algoritmo para permitir a categorizacao de conceitos por hierarquias.
Mesmo conceitos diferentes como "platelets flow", "platelet", "platelet plasma" e "plate-
lets expression", possuem "platelet" como conceito mestre. Este conceito estaria na raiz
da &rvore como conceito pai e os outros conceitos seriam englobados nestes como filhos.
Um determinado conceito poderia ser filho de n conceitos pais e poderia ter m filhos, a

relevancia de um conceito na arvore seria representada pelo seu niimero de partes, nimero

de filhos e frequéncia de ocorréncia das partes similares.

Por parte da interface, uma provavel melhora na performance de navegacao seria
utilizar o E-Summary em vez do E-Fetch para a obtencao dos artigos de uma busca.
Isto acarretaria uma demora no processo de obtencao de palavras-chave visto que os
resumos dos artigos deveriam ser obtidos através do E-Fetch. E necessario um estudo

para determinar o que é mais importante para o usuario.


https://github.com/lassounski/PubMed-Dataset
https://github.com/lassounski/BioSearch-Refinement
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