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RESUMO

O agrupamento de textos € uma técnica de Mineragao de Texto (Text Mining) que tem o objetivo
de organizar textos em grupos que contenham assuntos similares. A frequéncia das palavras
dentro dos textos € um critério de similaridade adotada para se criar esses grupos. Este trabalho
tem a proposta de apresentar um estudo sobre a qualidade dos agrupamentos gerados pelo
modelo Cassiopeia. Os textos utilizados serdo bulas de medicamentos. Para isso, foi utilizado
os corpus Contra Indicagdes, Iteracdes Medicamentosas, Caracteristicas Farmacoldgicas, Uso
na Gravidez e um quinto corpus denominado “Tudo” que compreende na unido dos demais. Os
textos foram processados de forma que possibilitou a analise da relacdo dos resultados obtidos
com a quantidade de palavras que compde cada corpus. A avaliagdo dos agrupamentos foi feita
com a utilizacdo da métrica interna Coeficiente de Silhouette que mede a qualidades de
agrupamentos de textos. Os resultados obtidos neste trabalho, possibilita julgar se 0 modelo

Cassiopeia apresenta ou nao resultados satisfatérios como agrupador de textos.

Palavras-chave: agrupamento de texto, modelo cassiopeia, bulas de medicamentos, mineragéo

de texto.



ABSTRACT

The Text grouping is a Text Minig technique that aims to organize texts in groups that contain
similar subjects. The frequency of words in texts is a criterion of similarity adopted to create
such groups. This work has the proposal to present a study about the quality of the groupings
generated by the Cassiopeia model. The texts used will be drug leaflet. For this, was used the
corpus Contra Indications, Medicinal Iterations, Pharmacological Characteristics, Use in
Pregnancy and a fifth corpus that includes the union of the others. The texts were processed in
a way that made possible the analysis of the relation of the results obtained with the number of
words that compose each corpus. The evaluation of the groupings was done using the internal
metric Silhouette coefficient that measures the qualities of groupings of texts. The results
obtained in this work makes it possible to judge whether or not the Cassiopeia model presents
satisfactory results as a grouping of texts.

Keywords: text grouping, cassiopeia model, medication package, text mining.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, com o crescimento rapido da internet, existe uma quantidade enorme
de informacdes disponivel as pessoas. Porém, este volume crescente de informacdes torna mais
dificil a tarefa de assimilagdo da informacao (WIVES, 1999). Devido ao avan¢o em dispositivos
de armazenamento de dados, qualquer desktop ou computador laptop pode armazenar enormes
quantidades de dados. Assim, acumular informacao é facil, mas encontrar informacao relevante
sobre uma busca pode ser dificil. Construir estruturas de dados para facilitar a recuperacao de
informacdes relevantes torna-se problemético a medida que os tamanhos das colecdes
continuam escalar. Cerca de oitenta por cento das informacdes existentes é na forma de textos,
especialmente na internet, por exemplo noticias, livros eletrénicos, documentos de pesquisa,
biblioteca digital, paginas web, e-mails e assim por diante. Assim, as pessoas precisam de
meétodos réapidos e eficientes para encontrar informagdes (QI E JIANFENG, 2013).

Segundo Levy (2005), o problema de se lidar com muita informacéo é que se perde
um tempo que poderia ser mais bem empregado pensando, refletindo ou raciocinando. A
sobrecarga de informacdo pode gerar varios problemas, dentre eles, o problema que esta
relacionado a localizacdo da informac&o relevante e o que esta relacionado com a extragdo de
conhecimento presente nas informacoes relevantes encontradas (WIVES, 1999).

Pode-se definir Mineracdo de Texto como sendo o0 processo de extrair padrdes ou
conhecimento, interessantes e néo triviais, a partir de documentos textuais (LOH, 2001). As
aplicacfes da mineracao de texto sdo inimeras. Qualquer dominio que utilize intensivamente
textos podera beneficiar-se destes sistemas, tal como areas juridicas e policiais, os cartérios e
Orgao de registros, empresas em geral, etc. (LOH, 2001).

Existem varias abordagens ou técnicas de mineracdo de texto, dentre elas esta a
mineracdo de texto por Agrupamento, que € a principal técnica tratada no presente trabalho.
Segundo Wives (2004), a tarefa de agrupar objetos, também conhecida por clustering, ndo é
recente. O conceito de aglomerado (cluster) é tdo antigo quanto as bibliotecas. Muitos anos
antes da criagdo dos primeiros computadores, as pessoas ja realizavam este processo
manualmente, pois agrupar elementos similares facilita a localizagéo de informagdes. Muitos
algoritmos de agrupamento de objetos ja foram implementados, estudados e aplicados em
diversas areas do conhecimento, tais como a psiquiatria (com o objetivo de redefinir categorias
de diagnostico existentes), a arqueologia (para investigar os relacionamentos entre os varios

tipos de artefatos) e a Genética (especialmente apos a criacdo do projeto GENOMA Humano).
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Atualmente, as areas de marketing e de economia tém despertado grande interesse pelas
técnicas de agrupamento, com o objetivo de obter conhecimento sobre padrdes de consumo.

A mineragdo de texto tornou-se, nos Ultimos anos, um novo tema de pesquisa
promissor, especialmente em agrupamento de texto. Nas primeiras pesquisas com a mineragao
de texto, 0 agrupamento de texto foi utilizado como uma maneira eficiente de encontrar textos
com contetdo semelhantes. Recentemente, o agrupamento de texto € utilizado na definicdo de
exibicdo de textos e organizacdo dos resultados de ferramentas de pesquisa de conteldo na
internet, como por exemplo, os motores de busca (Ql e IANFENG, 2013).

O presente trabalho tem como objetivo avaliar a qualidade dos agrupamentos
realizados pelo modelo Cassiopeia, utilizando bulas de medicamentos. Essas bulas foram
coletadas no site www.medicinanet.com.br e formam um corpus que € um conjunto de dados
textuais coletados criteriosamente para ser objeto da pesquisa. As bulas estdo armazenadas em
formato .TXT e divididas em Apresentacdo, Bula Completa, Indica¢cbes, Contraindicacdes,
Posologia, Uso Na Gravidez, Interacbes Medicamentosas e Reacdes Adversas. Como resultado
do processamento, as bulas de medicamentos estardo agrupadas por algum critério de
similaridade que posteriormente terdo os grupos avaliados por meio da métrica interna

Coeficiente de Silhouette?.

1.1. MOTIVACAO

Atualmente, com o avanc¢o da tecnologia, a area de mineracdo de textos € bastante
promissora, porém ainda é pouco estudada em relacdo a mineracdo de dados e outras areas
tecnoldgicas. Com o crescimento rapido da internet, é indispensavel que haja ferramentas que
déem apoio aos usuarios na manipulacdo das informacGes disponiveis em forma textual. A
mineracdo de texto sera de grande importancia para o avanco da area de recuperacdo de
informagdo (RI).

A mineracdo de texto é um processo da descoberta de conhecimento em bases
textuais. Dessa maneira, espera-se que com a analise dos resultados deste trabalho, possa ser
mostrado que o modelo Cassiopeia apresenta um bom desempenho como agrupador de textos,
assim, confirmando que esse modelo pode ser uma boa opc¢éo de ferramenta para ser utilizada

em trabalhos futuros que envolvam a descoberta de conhecimento em textos.

! Coeficiente de Silhouette é uma métrica de avaliacdo de agrupamentos de textos.
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1.2.PROBLEMA

Foi demonstrado no trabalho de Guelpelli (2012) que o modelo Cassiopeia
apresenta bons resultados nos dominios jornalistico, juridico e médico. Podera o modelo
Cassiopeia apresentar resultados satisfatorios como agrupador, utilizando bulas de

medicamentos, ou seja, no dominio farmacéutico?

1.3.HIPOTESE

O modelo Cassiopeia apresentara bons resultados no domino farmacéutico.

1.4.CONTRIBUICAO

e Avaliagdo do modelo Cassiopeia como agrupador de textos.
e Processos para a realizacao de futuros trabalhos que envolvam a Descoberta

de Conhecimento em Bulas de Medicamentos.

1.5.METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia adotada para realizagcdo deste trabalho compreende a leitura
bibliografica e métodos quantitativos. Foi utilizado métricas internas para a avaliacdo dos
agrupamentos gerados sobre os corpus Contra Indicacdes, Interacdes Medicamentosas,
Caracteristicas Farmacoldgicas, Uso na Gravidez e Tudo?. Essa avaliacdo é relacionada com a
quantidade de palavras em cada corpus. Foi o utilizado o software Get FineCount,

versdo2.6.1924 para realizar a contagem das palavras.
1.6. ESTRUTURA PROPOSTA
Capitulo 2: Fundamentagéo Teorica

Neste capitulo serdo mostrados os principais conceitos que fundamentam o presente

trabalho.

2 Tudo é um corpus composto por textos que contém as informacoes de contra indicacOes, interagcdes
medicamentosas, caracteristicas farmacoldgicas e uso na gravidez juntas.
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Capitulo 3: Metodologia
Este capitulo tm como objetivo, descrever a metodologia utilizada para a
realizacdo desse trabalho.

Capitulo 4: Resultados

No capitulo 4 serdo mostrados os resultados da métrica interna ou néo
supervisionada (Coeficiente de Silhouette), relacionando com a quantidade de palavra dos
corpus.

Capitulo 5: Discusséo dos Resultados

Neste capitulo, sera apresentada a analise dos resultados obtidos nos experimentos.

Capitulo 6: Concluséo

No capitulo 6 serdo apresentados as limitacdes e trabalhos futuros.

17



2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo serdo mostrados os principais conceitos que fundamentam o presente
trabalho. A mineracdo de texto é um processo da descoberta de conhecimento, sendo assim,
serdo apresentados também conceitos sobre Descoberta de Conhecimento Apoiada por
Computador (Knowledge Discovrery - KD). Sera apresentado, inicialmente, um conceito amplo
de Conhecimento. Na se¢do 2.2 serdo mostrados alguns conceitos do KD. Serdo mostrados 0s
tipos de descoberta de conhecimento: Conhecimento em Dados Estruturados — KDD
(Knowledge Discovery in Database) e Descoberta de Conhecimento em Dados néo
Estruturados — KDT (Knowledge Discovery From Text). Em Descoberta De Conhecimento Em
Dados N&o Estruturados, serdo descritos métodos para a descoberta de conhecimento que
envolvem pré-processamento, processamento ou mineracdo de texto e pds-processamento. Em
Descoberta de Conhecimento por Agrupamento, sera apresentado 0 que € um agrupamento de
informacdes textuais e as fases do KDT, serdo mostradas também as métricas externas Recall,
Precision e F-Measure e as métricas internas Coesao, Acoplamento e Coeficiente de Silhouette.
Por fim, serd mostrada uma visdo geral do Modelo Cassiopeia, que sera utilizado para fazer os

agrupamentos de textos.

2.1. CONHECIMENTO

Na busca do saber, uma pessoa pode adquirir informagdes empiricamente,
aprendendo, sem compreender o nexo causal que da origem ao fendmeno. Pode ter um
conhecimento por experiéncia como, por exemplo, o modo de dirigir um automoével sem que
tenha compreensao do processo mecanico que sua ac¢ao desencadeia. O conhecimento humano
inicia-se na primeira infancia quando a crianga, por imitacdo, repete 0s gestos, as expressoes
faciais e as palavras dos adultos com quem convive. (WERNECK, 2006).

Segundo Mizzaro (1996), os estudos mais importantes e atuais realizados a fim de
definir conhecimento e de compreender e explicar seu processo de aquisi¢éo e raciocinio estéo
nas areas de sociologia, psicologia e cogni¢do. Nessas areas, 0 conhecimento é compreendido
como sendo a forma com que a pessoa percebe o mundo. Nesse caso, 0 conhecimento
corresponderia a experiéncia adquirida pelo ser, constituindo-se de respostas figurativas ou
motoras aos estimulos sensoriais (ABEL, 2001 apud WIVES, 2004). Assim, cada pessoa possui

a sua verséo do mundo real, mantida internamente (WIVES, 2004).
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Uma pessoa esta em constante interacdo com o meio, por isso 0 seu conhecimento
muda com o passar do tempo. Deste modo, o conhecimento de uma pessoa em determinado
momento é denominado estado de conhecimento (MIZZARO, 1996 apud WIVES, 2004).

Hé& anos a Inteligéncia Artificial busca compreender o conhecimento e o processo
de inteligéncia, desenvolvendo formalismos ou mecanismos de representacao, armazenamento
e utilizacdo de conhecimento através de uma linguagem artificial, tentando aproximar essa
representacdo o melhor possivel da forma natural real. O conhecimento aqui descrito trata-se
de uma abstracdo do conhecimento humano real e pode ndo possuir o0 mesmo significado de
“Conhecimento” que os filosofos tanto buscam definir em termos epistemologicos. Apesar de
ndo corresponder exatamente a forma original ou natural, o conhecimento, no contexto
computacional, tem sido extremamente Util para alguns dos processos de raciocinio e

inteligéncia desenvolvidos na area (WIVES, 2004).

2.2.DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Descobrir conhecimento significa identificar, receber informacdes relevantes e
poder computé-las e agrega-las ao conhecimento prévio, mudando o estado de conhecimento
atual, a fim de que determinada situacdo ou problema possa ser resolvido (WIVES, 2004).

Sabe-se que o volume de informacdo disponivel é muito grande. Neste sentido,
mecanismos automaticos de processamento tendem a tornar o processo de descoberta de
conhecimento mais eficiente. Logo, faz-se necessario automatizar este processo,
principalmente através da utilizacdo de software e computadores. Neste contexto, surge a
Descoberta de Conhecimento Apoiada por Computador, que é um processo de anélise de dados
ou informac®es, cujo principal objetivo é fazer com que as pessoas possam adquirir novos
conhecimentos a partir da manipulacdo de grandes quantidades de dados (MORAIS e
AMBROSIO, 2007).

Sdo muitas as discussfes em torno das definicbes das técnicas de extragdo
automatica e informacdes relevantes em grandes massas de dados, nas quais conceitos e termos
se misturam, por vezes sendo utilizados como sindnimos: prospec¢do de conhecimento,
descoberta de conhecimento em bases de dados, mineracdo de dados, descoberta de
conhecimento em textos, mineragdo de textos (RAMOS e BRASCHER, 2009). De forma
abrangente, utiliza-se o termo “Descoberta de Conhecimento”, passando-se a qualifica-lo a
partir do conteido a ser analisado: se este foi previamente organizado e estruturado, denomina-

se Descoberta de Conhecimento em Dados Estruturados — KDD (Knowledge Discovery in
19



Database) ou se encontra disperso em documentos textuais dos mais diversos formatos e
tamanhos chama-se Descoberta de Conhecimento em Dados ndo Estruturados — KDT

(Knowledge Discovery From Text) (Figura 1).

Figura 1 - Tipos de Descoberta de Conhecimento (MORAIS e AMBROSIO, 2007)

Recuperacgéao de Informacdes - IR
(Information Retrieval)

Descoberta
de Conhecimento - KD
(Knowledge Discovery)

A partir de Dados A partir de’\Dados nao

Estruturados - KDD Estruturados (Textos) - KDT
(Knowledge Discovery (Knowledge Discovery
in Databases ) from Text)

2.3. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM DADOS NAO ESTRUTURADOS

A evolucdo da area de Recuperacdo de Informacdo teve como consequéncia o
surgimento da area de descoberta de conhecimento em textos. Pode-se entdo definir descoberta
de conhecimento em textos ou Text Mining como sendo o0 processo de extrair padrdes ou
conhecimento, interessante e ndo-triviais, a partir de documentos textuais (TAN, 99 apud LOH,
2001).

Grandes repositorios textuais contém informac@es adormecidas, camufladas, até
que o minerador as encontre e as transforme em informagfes preciosas para uma organizagao
ou para outras finalidades (RAMOS e BRASCHER, 2009).

A descoberta de conhecimento em dados textuais pode ser vista como uma extensao
da descoberta de conhecimento em dados estruturados. Como a forma mais natural de
armazenamento de informacdo é em texto, acredita-se que a mineragdo de texto tem um
potencial comercial superior ao da mineragdo de dados. Um estudo recente indicou que 80%
das informac0es estdo contidas em documentos de texto. No entanto, a mineracdo de texto é
também uma tarefa muito mais complexa, pois precisa lidar com dados de texto intrinsecamente
desestruturados e difusos (AKILAN, 2015).
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O KDT, ao invés de deixar que 0 usuario mesmo procure em um texto, o que lhe
interessa, se preocupa em encontrar informacdes dentro dos textos e trata-las de forma a
apresentar ao usuario algum tipo de conhecimento Util e novo. Mesmo que tal conhecimento
ndo seja a resposta direta as indagacGes do usuério, ele deve contribuir para satisfazer suas
necessidades de informacdo(LOH, 2001).

Segundo Morais e Ambrosio (2007), a analise de dados em formato ndo estruturado
pode ser considerada uma atividade mais complexa, se comparada a analise de dados
estruturados, justamente pelo fato dos dados possuirem a caracteristicas de ndo estruturacgéo.

O processo de KDT € centrado no processo de Mineracdo de Textos, que € um
campo multidisciplinar, que envolve recuperacdo de informacéo, analise textuais, extracdo de
informacdo, clusterizacdo, categorizacdo, visualizacdo, tecnologia de base de dados, e
mineracéo de dados (MORAIS e AMBROSIO, 2007).

Segundo Castro, Mattos, e Simdes (2012), o processo de KDT é dividido em trés etapas:
preparacdo dos dados (pré-processamento), mineracdo de texto (processamento) e andlise e

validacdo dos resultados (pds-processamento).

2.3.1. PREPARACAO DOS DADOS (PRE-PROCESSAMENTO)

O processo de descoberta de conhecimento em textos se inicia na etapa onde se da
a preparacdo, ou seja, a forma como a sele¢cdo dos dados pode representar de maneira
significativa o contetdo dos textos.

Aproximadamente 2% das palavras de um Corpus sdo usadas para andlise textual.
Outros elementos como, por exemplo, as stopwords, espagos em branco, cabecalhos e rodapés,
ndo sdo necessarios para analise de padrbes e agrupamento de documentos. Dessa forma, é
necessario um pré-processamento antes da analise textual e extracdo de conhecimento. A
mineracdo de texto normalmente envolve um processo de estruturagdo do texto de entrada
(AGNIHOTRI, VERMA, e TRIPATHI, 2014).

Para que a Mineracdo de Texto obtenha sucesso, € necessario que a prepara¢do dos
textos seja eficiente, utilizando-se das seguintes atividades: recuperacdo da informacéo, analise

de dados e transformacao dos dados.
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2.3.1.1. RECUPERACAO DE INFORMACAO

E uma etapa da preparacio de dados que se apresenta como uma espécie de filtro
atuante sobre uma cole¢do de documentos, com o intuito de retorno do problema a solucionar.
Podem-se utilizar o modelo l6gico que se vale de um conjunto de termos e indice, que
representam o documento e, para efetuar a recuperacdo da informacéo, a consulta se da pela
combinacdo desses termos indice com os operadores logicos, and, or ou not (FELDMAN,
2007).

2.3.1.2. ANALISE DE DADOS

Busca facilitar que as palavras sejam identificadas de acordo com similaridades de
significados. Sdo empregados alguns tipos de processos para que a analise dos dados tenha um
retorno satisfatorio como, por exemplo: a remocdo de stopwords, que segundo Espina e Rino
(2001) visa identificar as palavras que ndo tenham significado relevante ao texto, como artigos
e preposi¢oes, e que possam ser removidos sem prejuizo ao contetido textual; o stemming, onde
cada palavra é isolada e na sequencia, é feita uma reducdo a uma possivel raiz, ou stem; e o
dicionario de thesaurus, que pode ser definido como um vocabulario composto de termos,
relacionados a uma lingua natural e que sdo usados para representar o contetdo de documentos
de forma condensada (PLUSKWA, 1999).

2.3.1.3. TRANSFORMACAO DOS TEXTOS

A transformacdo de textos indica um tipo de representacdo conhecida como bag of
word, com potencial para conversdo em tabelas. Tais tabelas, contudo, ndo possuem tamanho
reduzido, ao contrario, cada termo que ndo fora descartado na analise é convertido em um
atributo (REZENDE, 2003).
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2.3.2. MINERACAO DE TEXTO (PROCESSAMENTO)

A mineracdo de textos esta relacionada a busca de informacGes especifi-cas em
documentos, a andlise qualitativa e quantitativa de grandes volumes de textos, e a melhor
compreensdo de textos disponiveis em documentos. Essa fase tem como principal objetivo
encontrar informacdes relevantes no texto analisado, observando-se que o grau de relevancia
da inforamacéo esta diretamente ligado a necessidade do usuario. Para definir essa relevancia,
deve-se saber primeiramente quais sdo 0Ss objetivos, pois pode-se dizer que informacéo
relevante é aquela que vai ao encontro as necessidades do usuario em determinado momento
(WIVES, 2001).

De forma geral, as etapas do processo de mineracdo de textos sdo as seguintes:
selecdo de documentos, definicdo do tipo de abordagem dos dados (analise seméantica ou
estatistica), preparacdo dos dados, indexac¢do e normalizacao, calculo da relevancia dos termos
e selecdo dos termos (MORAIS e AMBROSIO, 2007).

2.33. POS-PROCESSAMENTO

Fase do KDT em que ocorre a validacdo das descobertas que foram efetuadas pelo
processamento de dados, representando também a fase onde sdo disponibilizados os dados
encontrados em formato visual. Sao utilizadas medidas para avaliar os dados obtidos, bem como
ferramentas de visualizacédo, que se valem do conhecimento de especialistas como forma de
avaliacdo dos resultados.

Segundo Rezende(2003), as medidas sdo de avaliacdo béasicas adotadas pela
mineracdo de texto, ou seja, sdo métricas adotadas na recuperacdo de informacdo. Tem como
base a relevancia, que consiste em verificar o nivel de resposta satisfatria ao usuario, ou seja,
averigua se a informacao produzida pelo processo de mineragao de texto atende as necessidades
de informacéo iniciais.

A visualizacao de informacéo atualmente se da por meio de sistemas graficos com
telas coloridas, aplicacBes graficas e interativas, sendo perfeitamente comum esse tipo de
representacédo, visto que a informacdo disponibilizada em formato visual torna-se bem mais

compreensivel. A figura 2 apresenta uma visao geral das etapas do KDT.
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Figura 2 - Etapas do KDT (NOGUEIRA, 2014)
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2.4. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO POR AGRUPAMENTO DE TEXTOS

A técnica de descoberta de conhecimento por agrupamento de textos consiste em
agrupar textos que tenham caracteristicas comuns, ou seja, que tenham maior similaridade entre
si. Essa técnica facilita o entendimento e identificacdo de classes potenciais para descoberta de
algum conhecimento atil (MORAIS e AMBROSIO, 2007).

241. AGRUPAMENTO

Um cluster é um grupo de objetos de dados que sdo semelhantes um ao outro dentro
do mesmo cluster e sdo diferentes dos objetos de outros clusters. A clusterizagdo é uma técnica
de aprendizagem que se tornou uma importante area de estudo no campo da mineracdo de dados
(AALAM e SIDDIQUI, 2016).

A clusterizagdo tem sido usada em varios campos, como aprendizagem de
maquinas, reconhecimento de padrdes e analise bioinformatica. No cotidiano, clusterizacdo tem
suas vantagens em marketing para identificar o comportamento de compra dos clientes, para
categorizar pacientes e doencas de acordo com seus sintomas, no gerenciamento de bibliotecas
para categorizar os livros com base em seus titulos, autores, custo, dentre outros e em muitas
outras areas onde a categorizacdo dos dados pode ser necessaria com base em critério (AALAM
e SIDDIQUI, 2016).
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Segundo Morais e Ambrosio (2007), a clusterizacdo auxilia o processo de
descoberta de conhecimento, facilitando a identificacdo de padrdes (caracteristicas comuns dos
elementos) nas classes. Esta técnica pode ser utilizada para estruturar e sintetizar o
conhecimento, quando este é incompleto ou quando ha muitos atributos a serem considerados.
Também pode ser utilizada para facilitar o entendimento e identificacdo de classes potenciais
para descoberta de algum conhecimento (util.

A tarefa de agrupar objetos, também conhecida por clustering, ndo é recente. O
conceito de aglomerado (cluster) é tdo antigo quanto as bibliotecas. Muitos anos antes da
criacdo dos primeiros computadores, as pessoas ja realizavam este processo manualmente, pois
agrupar elementos similares facilita a localizacdo de informacdes (WIVES, 1999).

O processo de agrupar significa colocar os elementos (objetos) de uma base de
dados (conjunto), de tal maneira, que os grupos formados representem uma configuracao, na
qual cada elemento tenha maior similaridade com qualquer outro, do mesmo grupo (BERKHIN,
2002 apud GUELPELLI, 2012).

Segundo Kow (1997 apud WIVES, 1999), um aglomerado é um grupo de objetos
similares, geralmente uma classe, que possui um titulo mais genérico capaz de representar todos

os elementos nela contidos.

24.2. AGRUPAMENTO DE INFORMACOES TEXTUAIS

Segundo Wives (1999) o objetivo do agrupamento de informacgGes textuais é
separar uma série de documentos dispostos de forma desorganizada em um conjunto de grupos

que contenham documentos de assuntos similares (figura 3).
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Figura 3 - Objetivo do agrupamento de informacGes textuais (WIVES, 1999)
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Segundo Guelpeli (2012), o agrupamento de texto € um processo totalmente
automatico que reparte uma colecdo em grupos de textos de contedos similares, cujo objetivo
é ter maior conhecimento sobre esses textos e suas relagcdes. Assim, este processo consegue
reunir uma colecdo de padrbes desconhecidos (ndo classificados) em agrupamentos que
possuam algum significado.

Conforme Guelpeli (2012), o problema de agrupamento de texto pode ser definido
como: dada uma base de texto T, devem-se agrupar os elementos de T de maneira que 0s textos
mais similares sejam colocados no mesmo grupo, e 0s menos similares, em grupos distintos.
Sendo assim, dado um conjunto com n textos T={T1, T2,..., Tn}, obtém-se um conjunto de k
agrupamentos G={G1, G2,..., Gk}, cujos textos de um determinado agrupamento Gi sdo
similares entre si, mas ndo sdo similares aos textos contidos em um conjunto Gj qualquer, onde
i #].

24.3. FASES DO AGRUPAMENTO DE TEXTO

Conforme mostrado na figura 4, o agrupamento de texto é dividido em trés fases:

pré-processamento, processamento e pds-processamento.
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Figura 4 - Fases do Agrupamento de Texto (NOGUEIRA, 2014)
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Para Goldschmidt e Passos (2005), a etapa de pré-processamento consome 60% de
todo o processo, e é uma etapa vital, tanto para a economia de tempo como para 0 bom
funcionamento das seguintes. Preparar os textos para o processo computacional € uma atividade
dificil e trabalhosa, que ndo € nova (GUELPELLI, 2012).

Guelpeli (2012) considera a fase de pré-processamento como a parte mais critica,
pois determina a boa qualidade dos agrupadores textuais. Existem, nessa fase, técnicas usadas
para reduzir os atributos, como por exemplo, a retirada das stopwords, a radicaliza¢do de termos
com stemming, disponivel nas linguas portuguesa e inglesa.

Segundo Guelpeli (2012), ap6s a etapa de pré-processamento, 0s agrupadores de
texto precisam de uma estruturacdo de documentos, para torna-los processaveis pelos
algoritmos de agrupamento. Segundo Feldman e Sanger (2006, apud GUELPELI 2012), o
modelo mais usual para representacdo de dados textuais € o0 modelo espaco-vetorial, no qual
cada documento é um vetor em um espacgo multidimensional, e cada dimensdo é um termo da
colecéo, obtendo, assim, uma matriz de documento-termo.

Na etapa de processamento, algoritmos de agrupamento de textos sao utilizados.
Estes algoritmos sdo um conjunto de técnicas e processos capazes de indicar um conhecimento
significativo e inovador em textos (MORAIS e AMBROSIO, 2007).

A etapa de poOs-processamento é onde ocorre a analise dos resultados,
particularmente do processo de mineracédo de textos.

De acordo com Wives (2002), esta analise pode ser realizada com base em técnicas
de uma area conhecida como bibliometria, que € uma sub-area da biblioteconomia encarregada
de estudar e aplicar métodos matematicos e estatisticos em documentos e outras formas de

comunicagéo.
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Na ultima fase, os grupos gerados séo interpretados e avaliados. Segundo Guelpeli
(2012), na fase de pds-processamento, sdo usadas as medidas de validacdo de agrupamentos.
Essas medidas sdo usadas na avaliacdo de agrupamentos e podem ser distribuidas em duas
grandes categorias: externas ou supervisionadas e as internas ou ndo supervisionadas
(HALKIDI, 2001 apud GUELPELI 2012).

24.4. METRICAS EXTERNAS OU SUPERVISIONADAS

Segundo Guelpeli (2012), para as meétricas externas ou supervisionadas, 0S
resultados dos agrupamentos sdo avaliados por uma estrutura de classes pré-definidas, que
refletem a opinido de um especialista. Para esse tipo de avaliacdo, sdo usadas medidas como:

Precisdo, Recall, e como medida harmonica destas duas, o F-Measure.

244.1. RECALL

Segundo Guelpeli (2012) Recall mede a proporcdo de objetos corretamente
alocados a um agrupamento, em relacdo ao total de objetos da classe associada a este
agrupamento, onde n(A) é o nimero de elementos do subconjunto A de acertos® e n(D) é o
ndmero de elementos do subconjunto D de falsos negativos* e n(A UD) é o nlmero total de

elementos da classe correspondente (Equacéo 1).

Recall(R): Equagéo 1:

_ n(A)
" n(AuD)

3 Acertos sdo elementos que foram corretamente alocados em um grupo.
4 Falsos Negativos sdo elementos que deveriam ter sido alocados a um grupo e que foram alocados a outros.
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24.4.2. PRECISION

O Precision, mede a proporcdo de objetos corretamente alocados a um
agrupamento, em relacdo ao total de objetos deste agrupamento. Onde n(A) é o nimero de
elementos do subconjunto de A de acertos e n(B) é o nimero de elementos do subconjunto B
de falsos positivos e n(A U B) é o numero total de elementos do grupo (Equagédo 2).
(GUELPELLI, 2012).

Precision(P): Equacdo 2:
_n(A)
n(AuUB)

24.4.3. F-MENSURE

O F-Measure é a medida harménica entre o Precision e o Recall que, no F-Measure,
assume valores que estdo no intervalo de [0,1]. O valor zero indica que nenhum objeto foi
agrupado corretamente, o valor um, que todos os objetos estdo contidos corretamente
agrupados. Assim, um agrupamento ideal deve retornar um valor igual a 1 (Equacdo 3).
(GUELPELL, 2012).

F-Measure: Equacéo 3:

2% Precision(P)* Recall(R)
Precision(P) + Recall(R)

245. METRICAS INTERNAS

Nas métricas internas ou nao supervisionadas, utilizam-se apenas informacoes
contidas nos grupos gerados para realizar a avaliacdo dos resultados, ou seja, ndo se utilizam
informagdes externas. As medidas mais usadas para este fim sdo Coesdo, Acoplamento e
Coeficiente de Silhouette (GUELPELLI, 2012).
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2.45.1. COESAO

A Coesdo mede a similaridade entre os elementos do mesmo agrupamento. Quanto
maior a similaridade entre eles, maior a coesdo deste agrupamento. Onde Sim(Pi, Pj) é o célculo
da similaridade entre os textos i e j pertencentes ao agrupamento P, n € o nimero de textos no

agrupamento P, e Pi e Pj sdo membros do agrupamento P (Equacéo 4). (GUELPELI, 2012).

Coesdo(C): Equacéo 4:
> Sim(P.,P.)
i>j e
nn-1)
2

2452. ACOPLAMENTO

O Acoplamento mede a similaridade média de todos os pares de elementos, sendo
que um elemento pertence a um agrupamento e 0 outro ndo pertence a esse mesmo agrupamento
(KUNZ e BLACK, 1995 apud Guelpeli 2012). Onde C € o centroide de determinado
agrupamento, presente em P, Sim (Ci, Cj) é o calculo da similaridade do texto i pertencente ao
agrupamento P e o texto j ndo pertence a P, Ci centroide do agrupamento P e Cj é centroide do

agrupamento Pi e na € o nimero de agrupamentos presentes em P (Equacdo 5).

Acoplamento(A): Equacdo 5:

Y Sim(C.,C.)
i>j b
n,(ng -1)

2

2.4.5.3. COEFICIENTE DE SILHOUETTE

O Coeficiente Silhouette baseia-se na ideia de quanto um objeto é similar aos
demais membros do seu grupo, e de quanto este mesmo objeto € distante dos de outro grupo.

Assim, essa medida combina as medidas de coesdo e acoplamento. Onde a (i) € a distancia
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média entre o i-ésimo elemento do grupo e os outros do mesmo grupo. O b(i) é o valor minimo
de distancia entre o i-ésimo elemento do grupo e qualquer outro grupo, que ndo contém o

elemento, e max € a maior distancia entre a (i) e b(i) (Equacdo 6). (GUELPELI, 2012).

Coeficiente de Silhouette(S): Equacéo 6:

_ b()-ali)
~ max(a(i),b(i))

2.5.MODELO CASSIOPEIA

O Modelo Cassiopeia € um agrupador de texto proposto por Guelpeli (2012). Esse
modelo é composto por trés macro etapas (pré-processamento, processamento e poés-
processamento) conforme figura 5.

Figura 5 - Modelo Cassiopeia (GUELPELLI. 2012)
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O processo comeca com a entrada de textos, que passam pela etapa de pré-
processamento, na qual séo preparados para o processo computacional, utilizando-se a técnica
case folding que coloca todas as letras em minusculas, além de outros cuidados, como descarte
de todas as figuras, tabelas e marcagdes existentes. Nesta etapa, € usado o processo de
sumarizacdo, cuja finalidade é diminuir o numero de palavras, viabilizando o processamento
(GUELPELL, 2012).

Terminada a etapa de pré-processamento, comeca a de processamento, que usa 0
processo de agrupamento de textos hierarquicos e um algoritmo para juntar os textos com
similaridade. A medida que novos textos sdo agrupados ocorre o reagrupamento, podendo
surgir agrupamentos, sub-agrupamentos ou até mesmo a fusao destes (GUELPELLI, 2012).

A etapa de pos-processamento, na qual cada um dos agrupamentos ou sub-
agrupamentos tera, por similaridade, um conjunto de textos-fonte com o0s sumarios
correspondentes, que tém alto grau de informatividade e contém as ideias principais dos textos-

fonte, caracteristica da sumarizacao.

25.1. MODELO CASSIOPEIA - PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento € a que consome mais tempo de toda a mineracao de
texto, e é essencial, tanto para a economia de tempo como para 0 bom funcionamento das etapas
seguintes da recuperacdo de informacao, principalmente a de processamento, que depende,
fundamentalmente, da quantidade e da qualidade das palavras mantidas depois desta etapa
(GUELPELLI, 2012).

No pré-processamento ocorre a limpeza dos textos, a preparagdo para 0 processo
computacional, mas a principal preocupacdo € a reducdo do nimero de palavras, ndo apenas
para viabilizar a questdo computacional, mas também para obter a informatividade das palavras
mantidas, ou seja, proporcionar um ganho qualitativo e quantitativo para o processamento
(GUELPELL, 2012).

252. MODELO CASSIOPEIA - PROCESSAMENTO

O agrupamento de textos, por similaridade, é usado na etapa de processamento, e

acontece quando ndo se conhecem os elementos do dominio disponivel, procurando-se, assim,
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separar, automaticamente, os elementos em agrupamentos por algum critério de afinidade ou
similaridade (GUELPELLI, 2012).

2.5.2.1. IDENTIFICACAO DOS ATRIBUTOS

O modelo Cassiopeia identifica as caracteristicas das palavras no documento,
utilizando a frequéncia relativa, que define a importancia de um termo, de acordo com a
frequéncia com que € encontrado no documento. Quanto mais um termo aparecer em um

documento, mais importante é, para aquele documento (Equacéo 7). (GUELPELI, 2012).

Equacdo 7:

F. X
FI-X — abs
N

Onde Frx é igual a frequéncia relativa de x, FabsX é igual a frequéncia absoluta de
X, ou seja, a quantidade de vezes que X, a palavra aparece no documento e N é igual ao nimero
total de palavras no documento. Considerado um espaco-vetorial, cada palavra representa uma
dimenséo (existem tantas dimensdes quantas palavras diferentes no documento) (GUELPELLI,
2012).

2.5.2.2. SELECAO DOS ATRIBUTOS

Tendo como base os pesos das palavras, obtidos na frequéncia relativa, é calculada
a meédia sobre o total de palavras no documento. Nessa etapa, 0 modelo usa a truncagem, ou
seja, um tamanho méximo de 50 posi¢Oes para os vetores de palavras, realizando um corte que
representa a frequéncia média das palavras obtidas com os célculos e, em seguida, realiza a

organizacéo dos vetores de palavras (Figura 4) (GUELPELLI, 2012).
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Figura 6 - Selecdo dos Atributos no modelo Cassiopeia (GUELPELLI, 2012)
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O modelo Cassiopeia divide esse vetor de 50 palavras, ordenadas de forma
decrescente, com 25 posicdes a direita e 25 a esquerda da frequéncia média, calculada para
fazer a ordenacdo do vetor (GUELPELLI, 2012).

Exemplificando o passo a passo, como ocorre 0 hovo método para definicdo do
corte de Luhn, proposto no modelo Cassiopeia, ou seja, a selecdo dos atributos (GUELPELI,
2012):

1. calcular a frequéncia relativa: quantas vezes cada palavra aparece no

documento, dividido pelo nimero total de palavras do documento;

2. ordenar as palavras em ordem decrescente de frequéncia (da maior para
a menor);
3. achar a frequéncia media das palavras, somando as frequéncias relativas

e dividindo pelo numero total de palavras do documento;

4. encontrar a primeira palavra cuja frequéncia mais proxima a média;
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5. marcar esta palavra e escolher, incluindo-a, mais as 24 anteriores

(esquerda);
6. marcar esta palavra e escolher as 25 posteriores (direita);
7. montar o vetor em ordem decrescente com as 50 palavras escolhidas.

2.5.2.3. USO DO METODO HIERARQUICO AGLOMERATIVO E DO ALGORITMO
CLIQUES

O modelo Cassiopeia utiliza 0 método hierarquico, para organizar seus textos em
agrupamentos, que sdo particionados, sucessivamente, produzindo uma representacdo
hierarquica, tipo que facilita a visualizacdo dos agrupamentos a cada ciclo de processamento,
bem como o grau de similaridade obtido entre eles com uso do algoritmo Cliques. E um método
que, de inicio, ndo requer defini¢cBes de nimero de agrupamentos (GUELPELLI, 2012).

Nesse método, os agrupamentos sdo recursivamente criados atraves do algoritmo
Aglomerativo, considerando a medida de similaridade. Sendo assim, no inicio, 0s agrupamentos
sd80 em numero reduzido, com baixo grau de similaridade entre os documentos de cada

agrupamento. Os passos do Algoritmo Aglomerativo sdo (GUELPELI, 2012):

1. Procure pelo par de clusters com a maior semelhanca;

2. Crie um novo cluster que agrupe o par selecionado no passo 1;
3. Decremente em 1 0 nimero de clusters restantes;

4. Volte ao passo 1 até que reste apenas um cluster.

Um exemplo do funcionamento do método hierarquico pode ser visto na Figura 7,

com o uso do algoritmo Aglomerativo.
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Figura 7 - Dendograma do método hierarquico aglomerativo (GUELPELI, 2012)
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No modelo Cassiopeia, 0s textos sdo agrupados e adota o algoritmo Cliques para
garantir a similaridade entre documentos e agrupamentos. O algoritmo Cliques baseia-se em
teoremas e axiomas conhecidos da teoria dos grafos, e possue alta capacidade dedutiva, tendo,
portanto, maior fundamentacéo tedrica (GUELPELI, 2012).

A adaptacdo para o trabalho de Guelpeli (2012) foi definir o grau de similaridade,
ou seja, contabilizar o total de palavras comuns entre 0s textos nos seus vetores e nos
agrupamentos em seus centroides. Na primeira fase, a contabilizacdo das palavras ocorre nos
vetores dos textos para criar os agrupamentos. Na fase seguinte, todos os textos ja estdo em
agrupamentos, cada um desses agrupamentos contém um centroide de palavras obtidos na
primeira fase, comeca entdo o reagrupamento. O reagrupamento contabiliza o total de palavras
comuns entre centroides dos agrupamentos, podem surgir agrupamentos, subagrupamentos ou
até mesmo a fusdo destes(GUELPELLI, 2012).

Passos do Algoritmo Cliques(GUELPELLI, 2012):

1. Seleciona 1° elemento e coloca em um novo cluster;
2. Procura o préximo objeto similar;
3. Se 0 objeto € similar a todos os outros elementos do cluster, este objeto

é 0 agrupado;
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4. Voltar ao passo 2, enquanto houver objetos;

5. Para os elementos ndo alocados, repetir 0 passo 1.

2.53. MODELO CASSIOPEIA - POS-PROCESSAMENTO

No pds-processamento, o modelo fornece uma estrutura hierarquica capaz de
apresentar bons resultados para a recuperacdo de informagdo (GUELPELI, 2012). Nessa etapa,
0 modelo terd como saida os textos agrupados por similaridade. Com os textos agrupados no
pOs-processamento, é possivel realizar a recuperacdo de documentos e, a partir da sua andlise,
pode-se obter outros similares. Com essa organizacao estrutural, uma generalizacdo e/ou
especificacdo de documentos pode ser feita, ja que a partir do momento da recuperacao, parece
ser interessante possibilitar a consulta a outros documentos mais especificos ou mais genéricos.
Quando o documento for encontrado pela recuperacao de informacao, a estrutura possibilitara
ter o texto-fonte e o seu sumario correlato, ou seja, com alto grau de informatividade
(GUELPELL, 2012).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo, descrever a metodologia utilizada para a
realizacdo desse trabalho. Sera apresentando o processo de selecdo e coleta das bulas de
medicamentos, bem como o processo de limpeza e organizacdo das mesmas e por fim o

processamento utilizando o Modelo Cassiopeia.

3.1. CRIACAO DO CORPUS

Corpus é um conjunto de textos selecionados com base em algum critério
significativo para um determinado objetivo e corpora € o conjunto de corpus. Os corpus criados
para este trabalho sdo compostos por bulas de medicamentos. As bulas de medicamentos séo
um conjunto de informacgdes sobre um determinado medicamento que obrigatoriamente 0s
laboratdrios farmacéuticos devem acrescentar a embalagem de seus produtos vendidos no

varejo. A coleta das bulas de medicamentos foram feitas no site www.medicinanet.com.br.

3.11. COLETA DASBULAS

Existem dois tipos de bulas de medicamentos, bula do profissional e a bula do
paciente. Para este trabalho foi utilizado a bula do profissional, uma vez que essas bulas
possuem informacBes mais detalhadas e técnicas, elas também facilitam o trabalho junto a um
profissional da area farmacéutica. O site MedicinaNet disponibiliza as bulas de medicamento
distribuidas pelas categorias que vdo de A até Z, onde a categoria A possui as bulas dos
medicamentos que tem seu nome comercial iniciado com a letra ‘a’, a categoria B possui as
bulas dos medicamentos que possui 0 nome comercial iniciado com a letra ‘b’ e assim por
diante. Inicialmente foram coletadas as primeiras 363 bulas em ordem alfabética da categoria
A, as primeiras 123 bulas em ordem alfabética da categoria B e depois também em ordem
alfabética, as 30 primeiras bulas das seguintes categorias. Inicialmente, o objetivo era criar um
corpus contendo todas as bulas de medicamentos disponiveis no site MedcinaNet, porém néo
seria concluido em tempo habil para a conclusdo do trabalho, uma vez que existem mais de
4000 bulas e o processo de download e limpeza das bulas foi feito manualmente neste trabalho.
Desse modo, observando trabalhos anteriores, concluiu-se que um corpus com no minimo 700

bulas seria suficiente para realizacdo dos testes. Por questdo metodoldgica e melhor
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organizacao, definiu-se obter 30 bulas de cada categoria do site e manter as 486 bulas somadas

das categorias A e B que ja haviam sido coletadas.

3.12. ORGANIZACAO E LIMPEZA

Para cada bula coletada foi criado um diretorio com o seu nome comercial, estas
pastas contém os arquivos referentes a estas bulas. As bulas de medicamentos foram salvas em
arquivos de texto (“.txt”) que € o formato compativel para o processamento computacional. As
bulas possuem as seguintes informacgdes: Apresentacdo, Informacdes, Indicacdes,
Contraindicacdes, Uso na Gravidez, Interacbes Medicamentosas, Reacdes Adversas e
Posologia. Para cada informacéo da bula foi gerado um arquivo de texto. Os arquivos de texto
foram salvos com o nome comercial do medicamento seguido da informagdo, como por
exemplo, o medicamento Advil deu origem aos arquivos ‘“Advil Apresentacdo.txt”,
“Advil Indicacoes.txt” e assim por diante.

Na limpeza foram retiradas as tabelas, caracteres especiais e imagens. A limpeza
foi feita por automatizagéo de tarefas por meio de Shell Script no sistema Linux.

3.13. SELECAO DAS INFORMACOES

Depois de feita a coleta e manipulacdo das bulas de medicamento, foi feita uma
selecdo das informacgdes mais interessantes para o trabalho. Essa selecdo foi feita com a
orientacdo de um profissional da area farmacéutica. Disney Oliver Sivieri-Jr, professor Adjunto
de Farmacologia, Farméacia Clinica e Primeiros Socorros do Curso de Farméacia da Universidade
Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri — UFVJM foi quem deu o suporte.

Foi selecionado para este trabalho, os Anti-inflamatérios e Antibi6ticos. A escolha
dessa classe de medicamento é pelo motivo deles serem amplamente utilizados para varios tipos
de tratamento e também sdo bastante utilizados em associacdo com outras drogas. Existem
varias formas farmacéuticas de medicamentos, como por exemplo, comprimidos, cremes,
capsulas, drageas, injetaveis, dentre outros. Cada forma farmacéutica apresenta caracteristicas
diferentes entre elas, desse modo, todos as bulas selecionadas para os testes estdo na forma de
comprimido, obtendo assim, testes com medicamentos com caracteristicas semelhantes quanto
ao tempo de absorcéo, velocidade de acdo, via de administracdo, dentre outras caracteristicas.
Os Anti-inflamatérios selecionados foram: Aceclofenaco, Acido Mefenamico, Advil, Belfaren,
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Bioflac, Codaten, Deltaren, Diclofenaco, Ibufran e Indocid. Os Antibioticos selecionados
foram: Amoxilina e Ampicilina.

Depois de selecionados os medicamentos, foi escolhido as informagGes mais
relevantes das bulas de medicamentos para o trabalho. Ainda seguindo as orientagfes do
profissional da area farmacéutica, foi selecionado as informacgfes Contra Indicaces,
Caracteristicas Farmacologicas, Interacdes Medicamentosas e Uso na Gravidez para o
processamento. Essas sdo as informagdes que apresentam maior relevancia a respeito do
medicamento. Também foi criado um corpus denominado “Tudo”, que ¢ a unido de todas as

informacdes selecionadas anteriormente. A figura 8 mostra o Corpora criado.

Figura 8 - Corpora criado no trabalho
Corpora — Bulas
de Medicamentos
Bula do
Profissional
NP | | Interagbes . | Interacbes

Contra Indicagdes Contra Indicagdes

Caracten?tl.cas e Uso na Gravidez Caracterlz:'tl_cas e Uso na Gravidez

Farmacoldgicas Farmacoldgicas

Tudo —! Tudo —!

Anti-Inflamatorios

3.2.PROCESSAMENTO — CASSIOPEIA

Apo6s a organizacdo e limpeza dos dados (Pré-processamento), inicia-se o
processamento com o modelo Cassiopeia (GUELPELI, 2012). O modelo Cassiopeia é um
agrupador de texto que utiliza métodos de gera¢do combinando Clusterizacao e/ou Sumarizagao
e/ou Remogéo ou ndo das stopwords. As bulas de medicamentos sdo textos pequenos, desse
modo, ndo foi necessario utilizar a sumarizacdo, sendo executado somente o método de

clusterizagdo com remogéo de stopwords.
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3.21. REMOCAO DE STOPWORDS E CLUSTERIZACAO

As stopwords sdo palavras muito frequentes, que ndo tem significado relevante ao
texto, como artigos e preposi¢des e que podem ser removidas sem prejuizo ao contexto textual.
Para se obter bons resultados é importante que se utilize uma boa lista de stopwords. Desse
modo, foi utilizado uma lista de stopwords para o idioma portugués, disponibilizada no Blog
do pesquisador Stanley Loh. Essa lista foi criada com base em andlises estatisticas e foi utilizada
em varios trabalhos do autor. A lista esta no formato “.txt”, portanto foi necessario adapta-la
para o formato “.sw” que ¢ o formato compativel com o modelo Cassiopeia. Link da lista de
stopwords: http://miningtext.blogspot.com.br/2008/11/listas-de-stopwords-stoplist-
portugues.html — Acessado em 02/03/2017.

3.22. PROCESSAMETO COM E SEM ANTIBIOTICOS

A estratégia utilizada nesse trabalho é processar separadamente as classes Contra
Indicacdes, Interacbes Medicamentosas, Caracteristicas Farmacoldgicas e Uso na Gravidez.
Primeiramente é feito o processamento de dez anti-inflamatérios de uma das classes, depois faz
0 processamento desses mesmos anti-inflamatérios incluindo mais dois antibi6ticos da mesma
classe, resultando, dessa forma, resultados de antes e depois da inclusdo de antibi6ticos para
andlise. A avaliacdo é feita utilizando a métrica interna Coeficiente de Silhouette. O objetivo de
introduzir antibidticos, é que esse tipo de medicamento possui caracteristicas diferentes dos
anti-inflamatorios, logo, as informagcbes que se encontram em um anti-inflamatério sédo
diferentes das informacg6es encontradas nos antibidticos, ou seja, espera-se que o conjunto de
palavras comumente encontrado em bulas dos anti-inflamatorios seja diferente do encontrado
em bulas de antibidticos.

No processamento, foi utilizado o método de geragdo “Clusterizacdo + Stopwords”
no modelo Cassiopeia. Primeiro foram selecionados dez anti-inflamat6rios de um corpus,
depois, na configuracdo de logger, foi utilizado o formato “HTML” ¢ a opgdo de Métricas
“Coesao/Acoplamento”, depois de gerado os resultados com os dez anti-inflamatorios, foram
adicionados mais dois antibioticos do mesmo corpus e repetidos os testes com as mesmas
configuracdes. Para todos os testes foi configurado a execugdo com 100 iteragdes. A tabela 1

mostra um resumo dos testes.
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Tabela 1 - Resumos dos testes no modelo Cassiopeia

TESTE

TIPO

DESCRICAO

Teste1-T1

Contra Indicacdes Sem Antibidticos

Processar 10 bulas de medicamentos de

anti-inflamatérios da classe Contra

Indicacdes.

Contra Indicagdes Com Antibidticos

10 bulas de

medicamentos de anti-inflamatérios da

Processar as mesmas
classe Contra Indicagdes com incluséo de
mais 2 bulas de medicamentos de
antibioticos da classe Contra Indicacoes

Teste 2 -T2

InteragcBes Medicamentosas Sem
Antibidticos

Processar 10 bulas de medicamentos de
anti-inflamatérios da classe Interagdes
Medicamentosas.

InteracGes Medicamentosas Com

Antibioticos

10 bulas de

medicamentos de anti-inflamatérios da

Processar as mesmas
classe Interacbes Medicamentosas com
inclusdo de mais 2 bulas de medicamentos
de antibidticos da classe Interagdes

Medicamentosas.

Teste 3-T3

Caracteristicas Farmacoldgicas Sem

Antibidticos

Processar 10 bulas de medicamentos de
anti-inflamatérios da classe

Caracteristicas Farmacoldgicas.

Caracteristicas Farmacoldgicas Com

Antibi6ticos

10 bulas de

medicamentos de anti-inflamatdrios da

Processar as mesmas

classe Caracteristicas Farmacoldgicas
com inclusdo de mais 2 bulas de
medicamentos de antibioticos da classe

Caracteristicas Farmacoldgicas.

Teste4-T4

Uso na Gravidez Sem Antibiéticos

Processar 10 bulas de medicamentos de
anti-inflamatérios da classe Uso na

Gravidez.

Uso na Gravidez Com Antibioticos

Processar as mesmas bulas de
medicamentos de anti-inflamatérios da
classe Uso Na Gravidez com inclusdo de
mais 2 bulas de medicamentos de

antibioticos da classe Uso na Gravidez.
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Tudo Sem Antibioticos

Processar 10 bulas de medicamentos de
anti-inflamatérios da unido de todas as
classes.

Teste 5-T5

Tudo Com Antibioticos

10 bulas de

medicamentos de anti-inflamatorios da

Processar as mesmas
unido de todas as classes com inclusdo de
mais 2 bulas de medicamentos de

antibidticos da unido de todas as classes.

3.23. ESTATISTICA DO CORPORA

A estatistica dos corpus foi obtida por meio do software Get FineCount,

versdo2.6.1924 de 05/12/2014.

A tabela 2 mostra a estatistica no corpus Contra Indicacdo. Dentre os corpus, esse

€ 0 que tem o0 menor nimero de palavras, sendo um total de 928 palavras no corpus contendo

somente anti-inflamatorio e um total de 1015 palavras no corpus contendo anti-inflamatorio e

antibioticos.

Tabela 2 - Estatistica do corpus Contra Indicacdes

Contra IndicagOes

Arquivos Caractere | Palavra Palavras + % de
S S NUameros NUmero
S

Aceclofenaco_Contralndicacoes 382 57 57 0
AcidoMefenamico_Contralndicacoes 553 88 88 0
Advil(ibuprofeno)_Contralndicacoes 342 62 64 3,13
Belfaren_Contralndicacoes 296 44 44 0
Bioflac_Contralndicacoes 607 102 103 0,97
Codaten_Contralndicacoes 1169 179 179 0
Deltaren_Contralndicacoes 487 74 74 0
Diclofenaco_Contralndicacoes 862 135 136 0,74
Ibufran_Contralndicacoes 186 29 29 0
Indocid_Contralndicacoes 1003 158 158 0




Amoxilina_Contralndicacoes 327 50 50 0
Ampicilina_Contralndicacoes 228 37 37 0
Total Sem Antibidticos 5887 928 932 0,43
Total Com Antibioticos 6442 1015 1019 0,39

A tabela 3 mostra a estatistica no corpus Interacdes Medicamentosas. Dentre 0s
corpus, esse € o que tem o segundo maior nimero de palavras, sendo um total de 3976 palavras
no corpus contendo somente anti-inflamatério e um total de 4266 palavras no corpus contendo

anti-inflamatorio e antibioticos.

Tabela 3 - Estatistica do corpus InteracGes Medicamentosas

Interagdes Medicamentosas
Palavras + % de

Arquivos Caracteres | Palavras NUmeros Ndameros
Aceclofenaco_InteracoesMedicamentosas 1638 272 273 0,37
AcidoMefenamico_InteracoesMedicamentosas 537 86 86 0
Advil(ibuprofeno)_InteracoesMedicamentosas 1087 158 159 0,63
Belfaren_InteracoesMedicamentosas 75 14 14 0
Bioflac_InteracoesMedicamentosas 1900 283 283 0
Codaten_ InteracoesMedicamentosas 5684 877 879 0,23
Deltaren_InteracoesMedicamentosas 2970 455 456 0,22
Diclofenaco_InteracoesMedicamentosas 3477 528 529 0,19
Ibufran_InteracoesMedicamentosas 3202 510 515 0,97
Indocid_InteracoesMedicamentosas 5060 793 799 0,75
Amoxilina_InteracoesMedicamentosas 1187 182 182 0
Ampicilina_InteracoesMedicamentosas 656 108 108 0
Total Sem Antibidticos 25630 3976 3993 0,43
Total Com Antibidticos 27473 4266 4283 0,40

A tabela 4 mostra a estatistica no corpus Caracteristicas Farmacoldgicas. Dentre 0s
corpus, esse € 0 que tem 0 maior nimero de palavras, sendo um total de 5792 palavras no corpus
contendo somente anti-inflamatorio e um total de 6618 palavras no corpus contendo anti-

inflamatdrio e antibiéticos.
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Tabela 4 - Estatistica do corpus Caracteristicas Farmacol6gicas

Caracteristicas Farmacoldgicas

Arquivos Caracteres | Palavras | Palavras + % de
NUmeros Numeros
Aceclofenaco_Caracteristicas_farmacologicas 1848 316 334 5,39
Acido_Mefenamico_Caracteristicas_Famacologicas 1368 236 251 5,98
Advil_Caracteristicas_Famacologicas 1374 230 256 10,16
Belfaren_Caracteristicas_farmacologicas 2254 382 400 4,5
Bioflac_Caracteristicas_Famacologicas 5033 881 937 5,98
Codaten_Caracteristicas_Famacologicas 14734 2477 2643 6,28
Diclofenaco_Sodico_Caracteristicas_Famacologicas 3115 522 529 1,32
Ibufran_Caracteristicas_farmacologicas 1094 183 188 2,66
Indocid_Caracteristicas_farmacologicas 1675 291 310 6,13
Proflam_Caracteristicas_farmacologicas 1655 274 289 5,19
Amoxilina_Caracteristicas_farmacologicas 4670 732 738 0,81
Ampicilina_Caracteristicas_farmacologicas 519 94 100 6
Total Sem Antibioticos 34150 5792 6137 5,62
Total Com Antibidticos 39339 6618 6975 5,12

A tabela 5 mostra a estatistica no corpus Uso na Gravidez. Esse corpus Contém

1539 palavras no corpus contendo somente anti-inflamatério e um total de 1711 palavras no

corpus contendo anti-inflamatdrio e antibioticos.

Tabela 5 - Estatistica do corpus Uso na Gravidez

Uso Na Gravidez
Arquivos Caracteres | Palavras | Palavras % de
+ Ndameros
NUmeros
Aceclofenaco_UsoNaGravidez 728 132 132 0
AcidoMefenamico_UsoNaGravidez 1135 198 198 0
Advil(ibuprofeno)_UsoNaGravidez 604 106 106 0
Belfaren_UsoNaGravidez 747 139 140 0,71
Bioflac_UsoNaGravidez 1895 325 328 0,91
Codaten_UsoNaGravidez 1155 207 207 0
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Deltaren_UsoNaGravidez 647 114 115 0,87
Diclofenaco_UsoNaGravidez 964 167 168 0,6
Ibufran_UsoNaGravidez 746 127 127 0
Indocid_UsoNaGravidez 136 24 24 0
Amoxilina_UsoNaGravidez 631 108 108 0
Ampicilina_UsoNaGravidez 376 64 64 0
Total Sem Antibidticos 8757 1539 1545 0,39
Total Com Antibidticos 9764 1711 1717 0,35

A tabela 6 mostra a estatistica no corpus Tudo que é a unido de todos 0s corpus.

Esse corpus apresenta um total de 12235 palavras no corpus contendo somente anti-inflamatério

e um total de 13610 palavras no corpus contendo anti-inflamatorio e antibidticos.

Tabela 6 - Estatistica do corpus Tudo

Tudo
Arquivos Caracteres Palavras Palavras + % de
Nameros Ndameros
Aceclofenaco_Tudo 4596 777 796 2,39
AcidoMefenamico_Tudo 3593 608 623 2,41
Advil(ibuprofeno)_Tudo 3407 556 585 4,96
Belfaren_Tudoz 3371 579 598 3,18
Bioflac_Tudo 9435 1591 1651 3,63
Codaten_Tudo 22742 3740 3908 4,3
Deltaren_Tudo 5758 917 934 1,82
Diclofenaco_Tudo 8418 1352 1362 0,73
Ibufran_Tudo 5228 849 859 1,16
Indocid_Tudo 7874 1266 1291 1,94
Amoxilina_Tudo 6815 1072 1078 0,56
Ampicilina_Tudo 1779 303 309 1,94
Total Sem Antibidticos 74422 12235 12607 2,95
Total Com Antibidticos 83016 13610 13994 2,74
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A figura 9 apresenta a quantidade de palavras dos corpus com e sem antibidtico.

Figura 9 - Gréfico da quantidade de palavras dos corpus
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4. RESULTADOS

No capitulo 4 serdo mostrados os resultados da métrica interna ou ndo
supervisionada (Coeficiente de Silhouette) explicada na se¢do 2.4.5.3. relacionando com a
quantidade de palavra dos corpus. Os valores de Coeficiente de Silhouette situam-se na faixa

de 0 a 1, sendo que os melhores agrupamentos obtém valores préximos a 1.

4.1.NUMERO DE PALAVRAS

A tabela 7 demonstra a quantidade de palavras dos corpus antes e depois da inclusao
de antibidticos.
“Caracteristicas Farmacologicas” apresenta a quantidade de 5792 palavras e “Caracteristicas
Farmacologicas com Antibidticos™ apresenta 6618 palavras, com um aumento de 0,14% apos
a inclusdo de antibioticos. “Contra Indicagdes” contém 928 palavras, j4 “Contra Indicagdes
Com Antibidticos” possui 1015 palavras, com um aumento de 0,09% apds a inclusdo de
antibidticos. “Interacdes Medicamentosas” possui 3976 palavras e “Interagdes Medicamentosas
Com Antibidticos” possui 4266 palavras, com um aumento de 0,07% ap0s a inclusdo de
antibioticos. “Uso na Gravidez” tém 1539 palavras e “Uso na Gravidez Com Antibidticos” a
quantidade de palavras é de 1711, com um aumento de 0,11% apds a inclusdo de antibidticos.
“Tudo” possui 12235 palavras e “Tudo Com Antibidticos” possui 13610 palavras, com um

aumento de 0,11% apds a inclusdo de antibioticos.

Tabela 7 - Quantidade de palavras dos corpus

QUANTIDADE VARIA(;AO
CORPUS

DE PALAVAS (%)
Caracteristicas Farmacoldgicas 5792
Caracteristicas Farmacologicas Com 6618 0,14
Antibidticos
Contra IndicacOes 928

0,09

Contra Indicagfes Com Antibioticos 1015
Interac6es Medicamentosas 3976 0,07
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Interacbes Medicamentosas Com Antibidticos 4266
Uso na Gravidez 1539

0,11
Uso na Gravidez Com Antibi6ticos 1711
Tudo 12235

0,11
Tudo Com Antibioticos 13610

4.2. COEFICIENTE DE SILHOUETTE

A figura 10 mostra o grafico com os valores das médias acumuladas de Coeficiente
de Silhouette dos corpus com e sem inclusdo de antibidticos. As linhas pontilhadas representam
0s corpus que contém a inclusdo de antibidticos, as outras linhas correspondem aos corpus que
ndo contém a inclusdo de antibioticos. Os valores do eixo x demonstram as iteracGes feitas no
processamento no Modelo Cassiopeia. O eixo y apresenta os valores das médias acumuladas da

métrica interna.

“Caracteristicas Farmacologicas” apresenta valores médio de 0,69, ja
“Caracteristicas Farmacoldgicas com Antibioticos” apresenta valores médio de 0,91. “Contra
Indicagdes” tem valores médio de 0,61 e “Contra Indicagdes Com Antibioticos” os valores
médio sdo 0,26. “Interacdes Medicamentosas™ possui valores médio de 0,91 e “Interagdes
Medicamentosas Com Antibioticos” possuem os valores médio de 0,93. “Uso na Gravidez” tém
valores médio de 0,78 e “Uso na Gravidez Com Antibidticos” os valores médio sdo 0,40.

“Tudo” e “Tudo Com Antibi6ticos” apresentam os mesmos valores médio de 0,97.
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Figura 10 - Grafico dos valores médios acumulados de Coeficiente de Silhouette
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A figura 11 apresenta os valores médio do Coeficiente de Silhouette com e sem

antibidticos em cada corpus obtidos das 100 execuces. Pelo grafico percebe-se que os corpus

Caracteristicas Farmacologicas e Interacbes Medicamentosas tiveram valores maiores do

Coeficiente de Silhouette ap6s a inclusdo de antibidticos. Os corpus Contra Indicagdo e Uso na

Gravidez tiveram valores menores, enquanto que o corpus Tudo teve valores iguais antes e

depois da inclusdo de antibi6ticos.

Figura 11 - Gréfico dos valores médio do Coeficiente de Silhouete
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4.3. RELACAO ENTRE QUANTIDADE DE PALAVRAS E COEFICIENTE DE
SILHOUETTE

A tabela 8 apresenta a quantidade de palavras e os valores do Coeficiente de
Silhouette em cada corpus. Observa-se nos resultados obtidos que quando ha um maior nimero
de palavras nos textos processados, os valores do Coeficiente de Silhouette sdo melhores, ou
seja, mais proximos do valor 1. Conforme na secdo 2.4.5.3, o Coeficiente de Silhouete baseia-
se na ideia de quanto um texto é similar aos demais do seu grupo, e de quanto esse mesmo texto
é distante dos de outros grupos. Desse modo, observa-se que quanto maior sdo os textos, mais
palavras similares entre eles sdo encontradas, melhorando assim, os valores do Coeficiente de
Silhouete. Por outro lado, quanto menor sdo os textos, menos palavras em comum sdo
identificadas e consequentemente sdo gerados grupos com palavras menos similares, assim
obtendo valores do Coeficiente de Silhouette menores.

“Caracteristicas Farmacologicas” e “Interacgoes Medicamentosas”,
desconsiderando “Tudo” que € a unido de todos os textos, sdo 0s que contém o maior nimero
de palavras, um total de 5792 e 3976 respectivamente, esses corpus tiveram aumento no
Coeficiente de Silhouette apds a inclusdo de antibidticos. Como o0s textos desses dois tipos de
informacao da bula possuem maior nimero de palavras, o grau de similaridade entre as palavras
ou a quantidade de palavras em comum, tendem a aumentar quando se inclui mais textos no
processamento, assim ha uma melhora dos valores da métrica interna.

Os corpus “Contra Indica¢fes” e “Uso na Gravidez” que contém menor numero de
palavras em relacdo aos demais, com um total de 928 e 1539 respectivamente, tiveram uma
diminuicdo do Coeficiente de Silhouette ap0s a inclusao de antibioticos. Como os textos desses
dois tipos de informacdo da bula possuem poucas palavras, obtém-se grupos com palavras
pouco similares em relagcdo a grupos com textos maiores.

“Tudo”, por ser a unido de todos os textos, possui 0 maior nimero de palavras, um
total de 12235 palavras. A média acumulada do Coeficiente de Silhouette manteve a mesma
com a inclus&o de antibioticos. Os resultados da métrica interna foi o melhor obtido nos testes,
ja que os textos processados contém um maior nimero de palavras em relagdo aos demais, e

dessa forma o resultado sdo grupos que contém grande similaridade entre eles.
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Tabela 8 - Relacdo quantidade de palavras por Coeficiente de Silhouette

COEFICIENTE DE QUANTIDADE DE
CORPUS SILHOUETTE PALAVAS

Contra IndicacGes 0,61 928

Contra Indicacbes Com Antibidticos 0,26 1015
Caracteristicas Farmacologicas 0,69 5792
Caracteristicas Farmacologicas Com Antibidticos 0,91 6618
Interacbes Medicamentosas 0,91 3976
InteracBes Medicamentosas Com Antibioticos 0,93 4266
Uso na Gravidez 0,78 1539
Uso na Gravidez Com Antibidticos 0,4 1711
Tudo 0,97 12235
Tudo Com Antibidticos 0,97 13610
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo discutir os resultados obtidos nos testes feitos no

modelo Cassiopeia e apresentados no capitulo 4.

5.1. VISAO GERAL

Conforme a se¢édo 3.2.2, foram executados um total de cinco testes, T1, T2, T3, T4
e T5. Cada teste é composto por duas execucdes, a primeira corresponde o processamento de
somente bulas de medicamentos de anti-inflamatorios e a segunda é o processamento das bulas
de medicamentos de anti-inflamatérios mais a inclusdo de antibi6ticos. Cada teste gera dois
valores de Coeficiente de Silhouette, ou seja, um valor antes e um valor depois da inclusao de
bulas de antibioticos.

No geral, foram obtidos bons resultados, uma vez que, dentre os 10 valores de
Coeficiente de Silhouete que foram obtidos como resultado, apenas dois ficaram abaixo de 0,5.
No teste T1 foi obtido o valor de 0,26 e no teste T4 foi obtido o valor de 0,4. Os demais
resultados tiveram 0,61 para o menor valor e 0,97 para 0 maior.

Observando os resultados, verificou-se que o0 valores de Coeficiente de Silhouette,
geralmente sdo melhores quando o processamento € feito com textos que contém maior nimero
de palavras. O melhor resultado obtido foi no teste T5, onde o resultado foi 0,97 com um total
de 13610 palavras, ja o pior resultado foi no teste T1, com o resultado de 0,26 e um total de

1015 palavras, ou seja, o teste T1 foi feito com 7,45% do total de palavras do teste T5.

5.2. ANALISE DOS TESTES

Conforme j& observado, geralmente, os processamentos com textos que contem
maior nimero de palavras geram melhores resultados, o que ndo quer dizer que seja sempre
verdade. Além da quantidade de palavras, é preciso levar em consideracdo a qualidade das
palavras que compdem o0s textos, ou seja, 0 quanto essas palavras influenciam no grau de
similaridade dos textos no processo de agrupamento.

Nos testes T1 e T4, observa-se que nem sempre os resultados melhoram quando se
aumenta o namero de palavras. No Teste T1, foi obtido o valor de 0,61 como resultado do

Coeficiente de Silhouette antes da inclusdo de antibioticos e o resultado de 0,26 ap6s a incluséo.
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No Teste T4, foi obtido o valor de 0,78 antes da incluséo de antibioticos e o resultado de 0,40
apos a inclusdo. Esses resultados mostraram que apdés a inclusdo de antibidticos e
consequentemente um aumento do numero de palavras, ndo houve melhora dos resultados, mas
sim uma piora, concluindo que as palavras que compunham os textos referente as bulas dos
antibioticos tinham pouca qualidade.

Ja nos testes T2 e T3, houve melhores resultados apos a inclusdo de antibioticos.
No Teste T2, foi obtido o valor de 0,91 como resultado do Coeficiente de Silhouette antes da
inclusdo de antibidticos e o resultado de 0,93 apos a inclusdo. No Teste T3, foi obtido o valor
de 0,69 antes da inclusdo de antibioticos e o resultado de 0,91 ap06s a inclusao. Estes resultados
mostram que as palavras referentes aos antibidticos proporcionaram um aumento do grau de
similaridade entre os textos.

O teste T5 ndo houve diferenca de valores do Coeficiente de Silhouette de antes e
depois da inclusdo de antibioticos, foi o obtido o valor 0,97 em ambos os casos. Com estes
resultados, verifica-se que houve um aumento de palavras apos a inclusdo de antibidticos,
porém essas palavras ndao foram fortes o suficiente para aumentar o grau de similaridade entre

0S grupos gerados.
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6. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi analisar os agrupamentos textuais gerados na fase de
processamento do modelo Cassiopeia utilizando a métrica interna Coeficiente de Silhouette.

Os resultados apresentados pelo Modelo Cassiopeia, no geral foram satisfatérios,
uma vez que dentre os 10 resultados obtidos no processamento, apenas dois foram ruins. Foram
analisados os agrupamentos obtidos, relacionando o Coeficiente de Silhouette com a quantidade
de palavras dos corpus. Os melhores resultados foram obtidos nos testes em que a quantidade
de palavras nos textos eram maiores, porém ndo so a quantidade de palavras proporciona bons
resultados, mas também a qualidade delas.

Os testes T2 e T4 tiveram melhores resultados em relacdo aos testes T1 e T3 que
utilizaram corpus que continham poucas palavras. O melhor resultado foi obtido no teste T5
que utilizou um corpus que € a uniao te todos os outros utilizados nos testes T1, T2, T3e T4 e
gue consequentemente contém maior quantidade de palavra em relacdo aos demais corpus.

Conclui-se que modelo Cassiopeia atende ao propdsito como agrupador de textos,
sendo uma boa opcdo para processos de descoberta de conhecimento em textos.

Na secdo seguinte, serdo apresentadas as dificuldades e limitacdes deste trabalho.
Na ultima secdo, serdo mostradas algumas possibilidades de trabalhos futuros que poderdo

aprofundar ainda mais o tema e ampliar o estudo aqui apresentado.

6.1. DIFICULDADES E LIMITACOES

Neste trabalho foram coletadas 758 bulas de medicamentos para a criacdo do
corpora. Um nimero maior de bulas poderia ser obtido para se ter um conjunto de bulas mais
completo, porém néo foi possivel, uma vez que o processo de download e limpeza das bulas
utilizado foi feito manualmente, o que impossibilitaria a conclusao do trabalho em tempo habil
para apresentacao.

No pos processamento, a anélise dos resultados, além da métrica interna utilizada
neste trabalho, poderia também ser usadas as métricas externas. Para isso, € necessario a opinido
de um profissional da area farmacéutica. Porém por limitacdes de prazo, ndo foi possivel

concluir os trabalhos junto ao profissional.
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6.2. TRABALHOS FUTURQOS

Uma possibilidade de trabalho futuro é a criagdo de um corpus maior, por meio da
utilizacdo de ferramentas que automatizam o processo de obtencdo dos textos na Internet. E
possivel também o desenvolvimento dessas ferramentas.

Outro trabalho futuro que podera ser realizado pelo modelo Cassiopeia, é o de
Descoberta de Conhecimento em Bulas de Medicamentos, utilizando as métricas internas e

externas, com o apoio de um profissional da area farmacéutica.
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