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RESUMO

!DE SOUSA, Pablo Henrique. PSIACADEMIC ANALYTICS: Desenvolvimento de um
Moadulo de Extracédo e Consulta de Dados sobre Saude Mental de dissertacGes e teses
académicas. 2022. 25 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagéo) - Curso de Sistemas de
Informacéo, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO, 20221

O volume de dados existentes na internet cresce a cada dia, um formato de dado comum em
diversos tipos de softwares € o texto. Além da internet, os repositorios de trabalhos académicos
(artigos, dissertacGes, monografias, teses e outros) também sdo uma fonte de dados textuais. Os
textos podem fornecer muitas informacdes e extrair essas informacgdes requer a utilizagéo de
técnicas de processamento de texto, por exemplo, o0 Processamento de Linguagem Natural. O
presente trabalho apresenta o novo mdédulo desenvolvido para a plataforma PsiAcademic
Analytics. Este novo médulo contém a refatoracao da API utilizada para realizagéo de consultas,
insercdo de novos trabalhos e aplicacdo de processamento de texto com Processamento de
Linguagem Natural (PLN). A refatoracdo da API visa fornecer resultados mais precisos nas
consultas, a insercdo de novos trabalhos académicos para aumentar a colecdo de dados e por

fim, a descoberta de palavras comuns com PLN para geracéo de informacao sobre os dados.

PALAVRAS-CHAVE: PsiAcademic, API, Processamento de Linguagem Natural.

! Elemento incluido com a finalidade de posterior publicacio do resumo na internet. Sua formatacdo segue a norma
ABNT NBR 6023, por isto o alinhamento e o espagamento diferem do padréo do texto
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1. INTRODUCAO

A internet e diversos sistemas de informagcdo aumentaram o volume de dados de forma
geométrica, seja em sites, em um banco de dados ou em outros dispositivos. Gradativamente,
empresas entenderam a importancia dos dados e 0s seus significados, caso queiram maximizar
suas vendas ou descobrir o perfil do seu consumidor. Algumas areas voltadas aos dados, como
0 Big Data, Business Intelligence ou a Data Mining (Mineracdo de Dados) ganharam mais
importancia através de pesquisas académicas e investimentos tecnoldgicos (ISHIKIRIYAMA;
MIRO; GOMES, 2015).

A busca por informacdes, também conhecida como descoberta de conhecimento, tem
como etapa principal a Mineragéo de Dados, sendo a etapa principal na busca por conhecimento
(CARVALHO; TSUNODA, 2018). Também, na descoberta de conhecimento, ha um formato
de dado relevante em analises, o formato texto. Uma técnica utilizada para extrair informacdes
de dados textuais € a NLP (Natural Language Processing) ou PLN (Processamento de
Linguagem Natural). A NLP permite classificar textos de forma automatizada, permitindo aos
sistemas de computadores compreender a linguagem humana (FALCAO; LOPES; SOUZA,
2022).

Uma das aplicacfes da NLP é apresentada em Chen et al. (2019), que mostra como o
uso da técnica pode ser usada para classificar documentos, especificamente, relatérios sobre
doencas cerebrovasculares. Em Finatto, Lopes e Ciulla (2015) também apresentam a utilizacéo
da NPL em andlise de documentos com o objetivo de analisar textos cientificos das areas de
medicina e linguistica, gerando uma ontologia de parametros computacionais para textos
cientificos.

No Centro Universitario Luterano de Palmas (CEULP/ULBRA), o grupo de pesquisas
multidisciplinar “Engenharia Inteligente de Dados” trabalha no projeto “Desenvolvimento de
um Software para Analise Inteligente de Dados”. Nesse contexto, ha um trabalho
multidisciplinar realizado entre os cursos da area de Computacao e o curso de Psicologia. Como
parte das atividades de pesquisa do projeto, é realizado um levantamento de informacdes sobre
0 tema “Saude Mental”, extraidas de repositdrios académicos de teses e dissertagcdes, contendo
informacdes sobre trabalhos de mestrado, TCCs etc.

A partir do levantamento de trabalhos sobre “Saude Mental”, uma base de dados
exclusiva sobre o tema foi criada, extraidos de repositorios de trabalhos de doze universidades
brasileiras (UFPE, USP, UFRJ, UFMG, UFPB, UFRN, UNB, UFRGS, UFSC, UFAM, UFPA

e UFG). Conforme Sousa (2020), essas amostras foram selecionadas pela especialista de



dominio (integrante do grupo Engenharia Inteligente de Dados), objetivando obter amostras de
todas as regides do Brasil.

As tecnologias utilizadas para a construcdo da base de dados com documentos sobre
“Saude Mental” sdo descritas nos trabalhos produzidos por Marinho et al., (2019a, 2018b). As
informagdes sobre os trabalhos académicos foram obtidas através da extracdo de dados nos
repositérios selecionados, com a técnica de Crawlers. Ao final, conforme Sousa (2020), obteve-
se como resultado uma base com mais de 59 mil documentos, armazenados em nuvem
utilizando o servico oferecido pela equipe do Mongodb, o Atlas. Para complementar, Sousa
(2020) desenvolveu uma API de consulta personalizada sobre os dados armazenados. A API,
na arquitetura REST, permite acesso padronizado a base de dados, fornece resultados no
formato JSON e permite integracdes com outras aplicacdes. Além da API, Sousa (2020)
também desenvolveu um site que permite visualizar dados da base de dados utilizando a API.

Os projetos desenvolvidos por Marinho et al., (2019a, 2019b) e Sousa (2020)
construiram a base do PsiAcademic Analytics, sendo possivel adicionar novas funcionalidades
através da adicdo de novos modulos, assim como o proposto neste trabalho. Contudo, ainda ha
melhorias a serem realizadas, por exemplo, no fornecimento de resultados da API, que em
alguns casos ndo retornam os resultados conforme os parametros de consulta.

O presente trabalho propde-se desenvolver um novo médulo para o PsiAcademic
Analytics de extragdo, armazenamento, consultas e NLP com a base de dados sobre “Saude
Mental”. As etapas de construgdo deste modulo envolvem a criagdo de Scrapy para extragdo de
novos repositorios, armazenamento das novas extracfes, reformulacdo da API e analise e
obtencéo de frequéncia de palavras nos documentos com NLP.

Com os resultados obtidos com a construgdo deste trabalho, espera-se atender
adequadamente a consulta por informacbes necessarias para 0 grupo de pesquisa, mais
especificamente, a equipe do trabalho multidisciplinar entre os cursos do Departamento de

Computacéo e do curso de Psicologia do CEULP.



2. REFERENCIAL TEORICO
Nesta secdo serdo apresentados os conceitos sobre Extracdo de Dados (subsecdo 2.1), Banco de
Dados Néo Relacional (subsecéo 2.2) e Processamento de Linguagem Natural (2.3) e Trabalhos

Relacionados. As subsecdes apresentam os conceitos das técnicas utilizadas neste trabalho.

2.2 EXTRACAO DE DADOS
As inovacgOes tecnoldgicas e a popularizacdo da internet aumentaram exponencialmente o

volume de dados, seja nas redes sociais, blogs, sites de noticias e outros. Os dados na internet
possuem formatos variados, em textos, arquivos de musica (.mp3), arquivos de video (.mp4)
imagens (.jpeg, .png), ou seja, os sites apresentam esses dados de diversas formas, contudo ndo
estdo estruturados. Esses dados sd@o gerados e possuem valor quando transformados em
informagdo, inclusive quando essas informagdes possuem valor comercial. Para isso necessita-
se utilizar técnicas que permitam extrair dados na web de forma automatizada e uma das
possibilidades é a utilizacdo dos Web Crawlers (OLIVEIRA; BARACHO, 2016; MACHADO
et al., 2015).

Os Web Crawlers ou Crawlers podem ser definidos como um script focado na World
Wide Web. Os crawlers possuem diversas funcionalidades, como, atualizar o banco de dados
dos motores de busca, realizar manutencfes em sites, teste de links e outros (MACHADO et
al., 2015). Os Crawlers funcionam obtendo dados de sites da internet, acessam links de forma
recursiva (MARINHO et al. 2019a; OLIVEIRA; BARACHO, 2016) conforme parametros
definidos, ou seja, captura um dado contido em algum bloco de cédigo HTML (div, h1, p etc.)
gerando um relatério apds o processo (MACHADO et al., 2016).

A extracdo de dados na Web pode ser realizada de algumas formas, por exemplo, uma
linguagem de programacdo que oferece suporte a esta atividade € a linguagem Python
(MAZINI; SATO, 2019). A extracdo de dados pode ser feita utilizando recursos nativos da
linguagem ou através de bibliotecas ou frameworks, destacando-se o Beautiful Soup e Scrapy.
Além do acesso a links da internet, os Crawlers realizam um processo de transformacao dos
dados ndo estruturados em dados estruturados para que possam ser analisados ou armazenados
em alguma base de dados (OLIVEIRA; BARACHO, 2016).

Os resultados de uma extracdo de dados podem ser utilizados em diversas areas do
conhecimento, uma delas é a ciéncia social, ja os dados gerados pelos usuérios de redes sociais
e outros podem revelar informac6es sobre comportamentos (OLIVEIRA; BARACHO, 2016).
Outra area beneficiada é a da economia, visto que sites de turismo podem utilizar analisar 0s
dados, produzido no proprio site respondendo questionamento sobre os servigos oferecidos
(OLIVEIRA; BARACHO, 2016).



2.3 BANCO DE DADOS NAO RELACIONAL
O armazenamento de dados € fundamental para qualquer negdcio ou pesquisa que utilize dados.

As solugdes comuns para 0 armazenamento de dados utilizam o modelo relacional e néo
relacional. No mercado h& varios softwares que atendem aos modelos existentes, ndo h4 uma
solucdo melhor que outra, mas, ha solu¢bes mais adequadas para um contexto. O volume de
dados produzido e consumido por usuarios da internet exige suporte para mudanca e
crescimento dos dados, neste sentido, os bancos de dados relacionais ndo sdo indicados para
este contexto, sendo a solucdo nédo relacional mais indicada para esta situacdo (DIANA,
GEROSA, 2010)

Os bancos de dados relacionais armazenam os dados utilizando tabelas e seus
relacionamentos. Conforme Marinho et al., (2019b p.1), “tabelas para representar entidades do
sistema, tradicionalmente buscam diminuir redundancias e retratar de forma simplificada os
relacionamentos entre essas entidades do Banco de Dados com a utilizacdo de chaves primérias
e estrangeiras”. As caracteristicas dos bancos relacionais, como realizagdes de transa¢fes com
seguranca, isolamento e integridade garantem a consisténcia dos dados armazenados, além de
outras vantagens, contudo, ndo sdo indicados para ambientes que necessitam de escalabilidade.

A sigla NoSQL néo se refere apenas a um tipo de modelo nao relacional, ha SGBD’s,
segundo Diana & Gerosa (2010), sdo “os tipos mais comuns de bancos de dados NOSQL:
bancos de dados orientados a documentos, armazéns de chave-valor, bancos de dados de
familias de colunas e bancos de dados de grafos”.

O banco de dados orientado a documentos € uma lista de documentos que ndo necessita
de esquema ou estrutura comum, o formato de armazenamento das informagdes é semelhante
ao JSON e permite documentos duplicados (ALMEIDA; BRITO, 2014) (DIANA; GEROSA,
2010). No banco, o tipo chave valor utiliza uma tabela hash que armazena os objetos indexados
por chaves e permite buscas por estes objetos. No tipo orientado a colunas, conforme Léscio,
Oliveira ¢ Pontes (2011, p. 6), “os dados s3o indexados por uma tripla (linha, coluna e
timestamp), onde linhas e colunas sdo identificados por chaves e o timestamp permite
diferenciar multiplas versdes de um mesmo dado”. Por fim, os bancos que sdo orientados a
grafos estéo relacionados a contextos matematicos composta por nos, vértices, relacionamentos

e propriedades.



2.4 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) ou Natural Language Processing (NLP),
uma area do campo de Aprendizagem de Maquina, lida com a linguistica e desenvolvimento de
Modelos de Linguagens. Os modelos de Linguagem permitem determinar a probabilidade da
ocorréncia de palavras atraves da probabilidade (SINGH e MAHMOOD, 2021). Na anélise de
texto alguns fatores devem ser levados em consideracédo, primeiro a falta de estrutura dos dados,
variando em estilos de escrita, e segundo, a ambiguidade das palavras, que podem possuir a
mesma escrita, mas possuem significados diferentes em contextos diferentes.

O Processamento de Linguagem Natural envolve a andlise de textos, em Niu et al.
(2021), os dados textuais sd@o o objeto de estudo principal da NLP, realizando a analise
semantica e sintatica para corpus de diferentes niveis como palavra, frase e documento. Para
compreender com precisdo um contexto de um texto, a lingua deve ser levada em consideracéo,
Othman et al. (2020) destaca que a transicdo de trabalhos do inglés para o arabe ndo é uma
tarefa trivial, além da compreensdo da prdpria lingua arabe no qual palavras podem ser usada
de diversas forma em contextos variados.

O processamento de dados textuais envolve algumas etapas e tratamento de dados para
geracdo de informacdo, sendo necessario analisar os complicadores, entre eles, a falta de
estrutura dos textos que usam diferentes tipos de escrita e o significado, visto que uma palavra
tem sentidos em contexto variados (BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2010), a figura 1 apresenta

fases do processamento.

Figura 1 - Fases do processamento

Conforme apresentado na figura 1, o processamento de texto, os tipos voltados para

analise de conteldo sdo, o processamento Iéxico que envolve o reconhecimento de termos, 0
processamento semantico que envolve extracdo de significados (entidades) dos textos e o
processamento de caracteristicas extra semanticas para identificacdo de sentimentos
(BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2010). Na transformacao das palavras o conjunto de palavras
é obtido em um espacgo vetorial para andlise. Na selecdo de recursos é necessario um pos-
processamento de dados para analisar um grande conjunto de dados que ainda ndo estéo
estruturados. Na etapa de métodos define-se qual método, por exemplo, sumarizagéo,



classificacdo etc. Por Gltimo analise dos resultados obtidos com a extracdo de texto (PATE;
SONI, 2012; GUPTA; LEHAL, 2009). Para que haja uma analise de texto, os dados textuais
precisam passar por técnicas de estruturacdo de texto, sendo realizado através da recuperacao
de informacéo ou extracao de informacéo.

A NLP pode ser utilizada na analise de textos de diversas areas, como traducédo
automatica, anélise de opinides publicas, respostas inteligentes de perguntas, recuperacao de
informacdes, analise de sentimento e outros (NIU et al., 2021). O processamento de textos,
conforme o0 modelo, os recursos computacionais tendem a ser utilizados em maior quantidade
(SINGH e MAHMOOD, 2021).

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta subsecéo serdo apresentados os trabalhos relacionados que utilizam NLP, Alawad et al.
(2021), a NLP é utilizada para em conjunto com Deep Learning para analisar relatorios sobre
registros de cancer populacional. Na analise dos documentos, um dos problemas encontrados
pelos autores era manter a privacidade dos dados de pessoas, para isso desenvolveram um
dicionario de significados desconsiderando informac6es pessoais de pacientes. Os resultados
obtidos com dados formatos com NLP foram compartilhados com a Deep Learning, ou seja, a
transferéncia de aprendizagem, testando alguns modelos de aprendizagem. Ao final, os
pesquisadores concluiram que o modelo de aprendizagem de transferéncia ciclica com
preservacao da privacidade atendeu os objetivos dos pesquisadores.

No segundo artigo, Bose, Roy e Ghosh (2021) utilizaram a NLP no contexto da crise
sanitaria do COVID-19. O objeto de estudo dos autores eram trabalhos cientificos relacionados
a COVID-19, entender palavras-chave significativas sobre outros contextos afetados além da
area da saide como economia, psicologia e outros. Além de compreender contexto variados
encontrados em trabalhos cientificos, também foram identificadas outras categorias para paises
a fim de entender a resposta da comunidade cientifica diante da crise sanitaria. A partir dos
resultados obtidos, foram criadas nuvens de palavras, na classificagdo por paises os principais
resultados eram voltados para Estados Unidos, China e Italia. Os autores destacam que 0s
resultados obtidos podem contribuir para um repositorio de pablico de dados para construcéo

de politicas publicas voltadas para prevencdo de surtos no futuro.



3.  MATERIAIS E METODOS
Nesta secdo serdo apresentados os materiais e métodos utilizados para construgdo do médulo
para o PsiAcademic, que inclui a captura de dados com Scrapy, utilizacdo de NLP para analise
dos trabalhos académicos e uma nova versdo da APl de consultas com melhorias e novas

funcionalidades.

3.1 MATERIAIS

3.1.1 Dominio de Dados
A base de dados utilizada neste trabalho contém dados sobre teses e dissertagcdes sobre “Satude

Mental”. Para construir esta base de dados Marinho et al., (2019a, 2019b) utilizaram técnicas
de extracdo de dados na web para extrair dados em repositorios de trabalhos de 12
universidades, UFAM, UFG, UFMG, UFPA, UFPB, UFPE, UFRGS, UFRJ, UFRN, UFSC,
UNB e USP, os dados extraidos foram: data, resumo, titulo, tipo, autores, palavra-chave e

repositorio. A tabela 01 apresenta detalhes sobre os dados armazenados.

Tabela 1 - Campos de um documento armazenado na base de dados

Atributo Tipo de Dado Descricao

id ObjectID NUmero gerado pelo
MongoDB, ndo utiliza
nUmeros inteiros para chaves
primarias, mas um numero
hexadecimal

data ISODate Representacdo de um padréo
internacional para datas, no
formato: ano-més-dia.

resumo String Campo que contém o resumo
de um trabalho.

titulo String Campo que contém o titulo
do trabalho.




tipo String Campo que contém o tipo do
trabalho.

I 1

repositorio String Campo que armazena O
repositorio de origem do
trabalho.

I 1

autores Array (String) Campo que armazena O0S
nomes dos autores do
trabalho.

I 1

palavra-chave Array (String) Campo que armazena as
palavras-chave  de  um
trabalho.

I 1

url String Campo que fornece o link de
acesso ao trabalho na
internet

Apdbs o processo de extracdo de dados na web e armazenamento, a base de dados
disponibilizou mais de 59.000 documentos com trabalhos académicos disponiveis para
consulta. Para armazenamento dos dados, além da utilizacdo do Mongodb, utilizou-se também
0 servico Atlas, fornecido oficialmente pelo Mongo, um servigo de armazenamento em nuvem,

sendo possivel acessa-lo a qualquer momento atraves de um URL de acesso.

3.1.3 Intervalo de trabalhos
A base de dados atualmente contém trabalhos entre os anos de 1945 e 2020, contendo dados

Uteis e ndo Uteis para o contexto do projeto. Para obtencdo de resultados mais precisos, definiu-
se com a especialista de dominio trabalhar com anos de publicacdo que continham ao menos
um trabalho de cada repositdrio existente na base de dados, ou seja, um ano selecionado deveria

conter trabalhos dos 12 (doze) repositorios extraidos até o0 momento.

3.1.4 API
A API desenvolvida por Sousa (2020), com excec¢édo da consulta por indices, oferece consultas
por todos os dados que existem em um documento, acessando o link da API e inserindo
parametros para uma consulta retornar os resultados no formato JSON. A API permite que

varias aplicacdes possam consumir os dados existentes na base de dados.



A API além de retornar resultados sobre consultas também retorna uma lista de
informacgdes presentes na base de dados como tipos de trabalhos, universidades que contém

algum trabalho na base de dados e anos de publica¢des de todos os trabalhos.

3.1.5 Tecnologias
Tecnologicamente, além das ferramentas (Python, Mongodb, Heroku) utilizadas por Marinho
et al. (2019a, 2019b) e Sousa (2020), também foram utilizadas neste trabalho, com as seguintes
ferramentas: FastAPl e NLTK. A linguagem de programacao Python serd utilizada em conjunto
com o framework FastAPI para o desenvolvimento da légica da aplicacao, nesta logica estardo
inseridas formas de comunicacdo com a base de dados Mongodb e a converséo de dados para
utilizacdo na API, implantando a aplicacdo utilizando o servico Heroku, disponibilizando o

acesso aos dados na internet através da API.

3.2 METODOS
Para o desenvolvimento do presente trabalho foram necessarias pesquisas sobre o

contexto da aplicacdo. A figura 2 apresenta mais detalhes sobre a metodologia.

Figura 2 - Processo de desenvolvimento do trabalho

Refatoracdo
- - - n - m

As etapas mostradas na figura 2 sdo partes do desenvolvimento e cumprimento dos

objetivos. Para o desenvolvimento do médulo de extracdo, as seguintes etapas serdo realizadas:

1. Estudo
A partir de trabalhos anteriores ja desenvolvidos, iniciou-se novos estudos para

aperfeicoar o conhecimento ja existente. Pesquisas sobre trabalhos e projetos
relacionados a tematica principal foram identificadas e incorporadas na bibliografia do

presente trabalho.

2. Referencial
O Referencial Tedrico foi desenvolvido com base nos estudos realizados, apresentando
conceitos sobre extracdo de dados, armazenamento de dados com NoSql e Text Mining.
Também, no referencial, ha outros trabalhos que tratam de todos os assuntos e ao final,

dois trabalhos relacionados que reune os contetidos do referencial.



3. Extragéo de Dados
A extracdo de dados é o processo de obtencdo de dados, conforme j& informado, nesta
etapa o framework Scrapy sera utilizado para extrair de cada repositorio dados sobre 0s
trabalhos relacionados a “Saude Mental”. Para cada repositorio selecionado havera um
extrator de dados personalizado, visto que cada repositorio possui uma estrutura
diferente, mas tendo como resultado a extracdo dos dados. Os dados extraidos sdo

inseridos na base de dados existente sobre "Saude Mental".

4. Refatoracao da API
A refatoracdo dos recursos de consultas da aplicagéo e adi¢do de novas funcionalidades

em uma nova versdo da API.

5. Aplicacdo do NLP
Utilizacdo de NLP, utilizando ferramentas para andlise e producdo de novas

informagdes sobre a base de dados.

6. Resultados
A fim de avaliar e comprovar tudo o que foi proposto pelo médulo, foram projetados a
disponibilizacdo na internet para que outras aplicacGes possam consumir o0s resultados

da API juntamente com os especialistas de dominio.



4. RESULTADOS
Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos conforme os objetivos
estabelecidos. Serdo descritas as melhorias referentes a refatoracdo da API de consultas,
sanitizacdo da base de dados sobre Satde Mental e a utilizacdo de Processamento de Linguagem
Natural para obtencdo de frequéncia de palavras comuns.

4.1. Base de dados

A base de dados construida por Marinho et al., (2019a, 2019b) contém mais de 59.000
(cinquenta e nove mil) documentos armazenados, resultado da extracdo de trabalhos em 12
(doze) repositorios universitarios (UFAM, UFG, UFMG, UFPA, UFPB, UFPE, UFRGS, UFRJ,
UFRN, UFSC, UNB e USP).

Em consultas realizadas na primeira versdo da APl de Sousa (2020), alguns resultados
apresentavam documentos com dados incompletos, por exemplo, um documento sem data de
publicacdo ou sem o tipo. Analisando a base de dados, dois tipos de inconsisténcias foram
identificados, a primeira, documentos com dados incompletos e a segunda, documentos fora do
contexto de “Satde Mental”. Para a sanitizacdo da base de dados, realizou-se duas tarefas, a
remocao de trabalhos com algum campo vazio ou nulo e a selecédo de trabalhos que contenham
de fato a expressao “Satde Mental”. A figura 3 apresenta um exemplo do comando do Mongo

utilizado para encontrar documentos com o campo tipo vazio ou nulo.

Figura 3 - Comando Mongodb para contar documentos o campo tipo com valor nulo

db. trabalhos. find({ . { ; 1}) .count ()

Na figura 3, € realizada uma contagem de documentos no qual o campo tipo esteja vazio.
Este tipo de verificacdo é realizado para os outros campos (autores, data, palavras-chave,
repositorio, resumo, titulo e url) na base de dados. Ap6s a contagem dos documentos que
contém valores nulos, estes documentos sdo removidos. A figura 4 apresenta 0 comando

utilizado para remocgéo dos documentos com valores nulos.

Figura 4 - Comando Mongodb para deletar documentos que contém o campo tipo nulo

db. trabalhos.deleteMany ({




Conforme apresentado na figura 4, o exemplo da remog¢ao de documentos com “tipo”
nulo, nos outros campos que compdem um documento, a mesma agdo é realizada, ou seja,
qualquer documento com um campo nulo é removido da base de dados. A verificacdo dos
documentos utilizando a contagem também tem o objetivo de validacéo, 0 comando de delecéo,
na figura 5, também retorna um ndmero natural inteiro confirmando a quantidade de
documentos deletados e se ocorresse alguma divergéncia entre a quantidade de documentos
verificados e deletados, um estado anterior da base de dados seria novamente verificado para
delecdo de documentos. Em dois campos dos documentos foram realizadas verificacOes

especificas, a figura 4 apresenta 0 comando.

Figura 5 - Comando Mongodb que verifica o tamanho do campo “palavrachave”

db.trabalhos. find({ : { : 0}}).count()

Na figura 5, mostra a contagem de documentos que contém o campo ‘“palavrachave”
com valor zero, verifica o tamanho do array neste campo e caso o tamanho seja igual a 0 o

documento é removido da base de dados, conforme a figura 6.

Figura 6 - Comando Mongodb que deleta documentos que contenham “palavrachave” zerada

db. trabalhos.deleteMany ({

Outro campo no qual ocorreu a verificagcdo de tamanho ¢ o campo “autores”, os mesmos
comandos utilizados nas figuras 6 e 6 também foram usados para documentos que contenham
0 campo “autores” com valor nulo.

A segunda etapa da sanitizacdo dos documentos, foi a captura de documentos que
continham exatamente a expressdo ‘“Saude Mental”, visando selecdo de documentos
relacionados de fato & temética. Para encontrar os documentos relacionados ao tema, utilizou-
se um comando do Mongodb para criagdo de indices de texto, a figura 7 apresenta este
comando.

Figura 7 - Comando Mongodb para criagdo de indices de consulta

db.trabalhos.createIndex({

O comando apresentado na figura 7, permite consultas no contetdo dos textos. Logo
apos a criacdo dos indices de texto, para encontrar documentos com uma determinada expressédo

é utilizado um operador de consultas em texto, apresentado na figura 8.



Figura 8 - Consulta por expressao indexada

db. trabalhos. find({

Concluida a etapa de sanitizag¢do, os documentos relacionados ao contexto de “Saude
Mental” e com dados completos sdo transferidos a uma nova base de dados, a figura 9 apresenta

0 comando de transferéncia e criagdo de uma nova base de dados.

Figura 9 - Comando Mongodb de transferéncia de dados para uma nova colecao

Os resultados obtidos a partir da sanitizagdo dos documentos, com remogéo de valores

nulos e captura de documentos pertencentes ao dominio de “Satde Mental”, conforme a figura
9, foram armazenados em uma nova colecdo de dados, fornecendo uma base consistente e
consultas com resultados mais precisos.

Os dados armazenados na base dados, apesar de sanitizados, ndo possuiam um critério
de organizacdo, por exemplo, havia documentos com datas de publicagdes de apenas um
repositério, isto significa que, nos anos de publicacdo existentes na base tinham apenas um
repositorio. Com objetivo fornecer dados com maior consisténcia, definiu-se com a especialista
um novo critério para padronizacdo dos dados, sendo necessaria a cria¢do de uma nova colecao
de documentos que atendesse ao seguinte requisito: ano que contém trabalhos de todos os
repositérios. Na reformulacdo da base de dados foram selecionados trabalhos de anos que
continham todos os repositorios, por exemplo, o ano de 2009 contém resultados de todos os
repositorios, ao contrario de anos anteriores, ou seja, 0 ano de 2009 contém documentos
elegiveis para a nova base de dados.

A selecdo de trabalhos elegiveis para a nova colecéo de dados foi feita realizando uma
consulta na colecdo sanitizada de dados, a figura 10 apresenta o comando utilizado no
Mongodb.

Figura 10 - Comando agregacdao Mongodb

db.trabalhos.aggregate([




No comando da figura 10, primeiro é feito um agrupamento ($group) de repositérios
por ano, os repositorios de um ano sdo acionados em um conjunto (para evitar resultados
repetidos), segundo, é projetado ($project) um resultado que conta a quantidade de documentos

de um ano e, por fim, sdo ordenados ($sort) por tamanho e ano decrescente, o resultado é

apresentado na figura 11.

Figura 11 - Resultado da agregacéo de trabalhos
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Conforme apresentado na figura 11, os anos de 2009 a 2016 contém todos o0s
repositorios, confirmado pela coluna do resultado size com os resultados 12, ou seja, 0 nUmero
total de repositorios existentes na base de dados.

Apos a selecdo dos documentos, a préxima etapa foi a criacdo de uma nova colecdo de
dados com os anos selecionados. Para criagdo de uma nova colegéo, utilizou-se o comando do

Mongodb apresentado na figura 12.

Figura 12 - Transferéncia de dados para colegdo “Saude Mental”

db.trabalhos.aggregate([
=3
: ISODate( : : ISODate(




Além da criacdo de uma nova colecéo, outros trabalhos foram adicionados & nova base
de dados, extraidos e apresentados em Silva et al. (2021). As etapas para extracdo de novos
trabalhos e o armazenamento de dados envolveu a selecdo de novos repositérios. Os novos
repositorios adicionados foram UTFPR, UFV, UNICAMP, UNESP, com documentos
sanitizados (sem campos incompletos ou fora do contexto) e dentro do critério de anos
estabelecido. No total, a base de dados conta com 16 repositorios de trabalhos universitarios
com trabalhos entre 2009 e 2016.

4.2. API
Em Sousa (2020), foi desenvolvido a primeira versdo APl que retorna consultas

personalizadas sobre a base de dados com documentos sobre “Satide Mental” construida por
Marinho et al., (2019a, 2019b). O trabalho desenvolvido por Sousa (2020) permite que
aplicacdes Web ou Mobile, por exemplo, consultem dados através de uma interface. Assim,
seguindo os parametros pré-definidos é possivel pesquisar trabalhos académicos por anos, por
tipo e outros atributos. Na API, ao utilizar recurso de consulta genérica com tematica “crianga”,
tinha como resultado retorno de dados acima 1500 milissegundo ou aproximadamente 1,5

segundos, a figura 13 apresenta um exemplo.

Figura 13 - Resultado de consulta genérica da APl de Sousa (2020)

GET v https://api-saude-mental.herokuapp.com/consultas/USP/mestrado/crianca/2005/2010/crianca/crianca/1

Params Authorization Headers (6) Body Pre-request Script Tests Settings ®

Body Cookies Headers (12) Test Results @3 Status: 200 OK  Time: 1897 ms  Size: 32.51 KB

Ao utilizar outros recursos de consulta, percebeu-se que nos resultados havia
documentos fora do contexto da pesquisa, utilizando novamente o exemplo da tematica
“crianga” em consultas genéricas, continham documentos com titulos “Potencial iatrogénico da
psicanalise” ou “Agravos a saide mental dos homens envolvidos em situa¢des de violéncia”, a
figura 14 apresenta as palavras-chave de um documento retornado como resultado na tematica

de “crianga”.



Figura 14 - Palavras-chave de um documento retornado em consulta genérica

"palavrachave": [
"Efeitos iatrogénicos",
"Formacao do psicanalista”,
"Iatrogenia",
"Podex",
"Psicanalise",
"Responsabilidade™”

i

A segunda versdo da API teve como foco a resolucdo do problema de resultados
imprecisos e resultados com menor tempo de retorno. A reformulacéo envolveu a utilizacéo do
framework FastAPI, refatoracdo das fungdes existentes na primeira versdao da APl e novas
insercdes de funcionalidades. A primeira versdo da APl possuia uma organizacdo
modularizada, conforme a figura 15. Exceto os mddulos apresentacéo, erros e base de dados,

0s modulos possuem configuracdes para acesso a base de dados de trabalhos académicos.

Figura 15 - Organizacao APl de Sousa (2020)
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Cada mddulo é um pacote Python contendo os seguintes arquivos: __init__.py
(arquivo necessario para criagcao de um modulo), routes (rotas para 0s recursos) € views

(recursos da api).



Nesta primeira verséo da APl do PsiAcademic, a aplicagdo ndo seguia um modelo de
arquitetura, uma das implicagdes por ndo seguir nenhuma arquitetura esta na dificuldade de
realizar manutencdes. Para resolver o problema de manutencdo, a segunda versdo do

PsiAcademic seguiu a arquitetura MVVC (Model View Controller) para organizar a aplicacéo,
conforme apresentado na figura 16.

Figura 16 - Organizacéo da API versdo 2
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A mudanca de arquitetura adotada na segunda versdo da API ndo alterou o formato de

comunicacdo utilizado na primeira versdo, usando o formato REST. A comunicacdo realizada
pela API é apresentada na figura 17.

Figura 17 - Representacdo da comunicacéo realizada pela API
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Conforme apresentado na Figura 17, a camada de rotas é responséavel por receber
requisicOes feitas e a API retorna uma resposta no formato JSON. O controle concentra o
atendimento as requisicdes feitas aos recursos da API, retornando uma mensagem de sucesso
ou erro. A camada de modelos contém as regras de negdcios para as consultas realizadas na base
de dados, os resultados obtidos utilizam os parametros recebidos e retornam resultados ja
formatados.

Com a atualizacdo também foi realizada a refatoracdo de codigo para acesso aos
recursos, as principais estdo em modelos, com a separacdo de responsabilidades entre as
funcOes de consultas e as funcdes de transformacao de dados. A figura 18 mostra a funcdo da
primeira versdo da API para consultar documentos por ano de publicacdo, que concentra a
consulta e transformacdo de dados, respectivamente nas linhas 13 e 14. A concentracdo de
muitas responsabilidades em uma Unica funcéo ndo fornece boas consultas, além de aumentar

a complexidade na manutencédo do cédigo.

Figura 18 - Funcéo Python para obtencdo de ano

def data_ano(ano, numero_pagina):
if numero_pagina <=
abort( )

if validacao_ano(ano) is
return make_response(jsonify(''), , headers)

indice = (numero_pagina - 1) *
ano_inicio = datetime(ano, 1, 1)
ano_fim = datetime(ano, , )

documentos = __colecoes.find({'data': {'$gte': ano_inicio, '$1lte': ano_fim}}).skip(indice).limit(10)
resposta = json.loads(json_util.dumps(documentos))

if len(resposta) ==
return make_response(jsonify(''), , headers)

headers['X-Total-Count'] = math.ceil((documentos.count()) / 10)

return make_response(jsonify(resposta), , headers)

A figura 19 mostra a divisao de responsabilidades para a conversédo de dados que séo

retornados em um consultas no Mongodb que por padréo utilizam o formato BSON.



Figura 19 - Funces de conversdo da segunda verséo da API

def retornar_dados_em_str(dados: Cursor) — str:
dados_str: str = json_util.dumps(dados)
return dados_str

retornar_dados_em_dict(dados: str) — 1list:
dados_list: 1list = json.loads(dados)

return dados_list

converter_bson_para_list(consulta: [Cursor, Collection]) — 1list:
dados_em_str = retornar_dados_em_str(consulta)

dados_em_1list = retornar_dados_em_dict(dados_em_str)

return dados_em_list

Na figura 19 as funcbes de conversdo de dados utilizada na segunda versao da API, o
resultado de uma consulta (em converter_bson_para_dict) é convertida primeiramente para o
formato String (retornar_dados_em_str) e por fim para o dicionario (retornar_dados_em_dict),
formato suportado pelo Python. A responsabilidade por consulta de anos € apresentada na figura
20.

Figura 20 - Funcéo de consulta por ano da segunda verséo da API

def consultar_por_ano(ano_inicio, ano_fim, pagina, limite):
parametros = {"data": {"$gte": ano_inicio, "$1te": ano_fim}}
consulta = colecao.find(parametros).skip(pagina).limit(limite)

consulta_convertida = retornar_consulta_convertida(consulta)
return consulta_convertida

A figura 19 mostra a funcdo em modelos que utiliza a funcdo que converte os resultados
das consultas, ou seja, a responsabilidade é receber os pardmetros e realizar a consulta. As
modificagdes na arquitetura e no cédigo permitiram uma evolucdo mais estavel da API, caso
haja alteragdo nas regras de negocio ou novas funcionalidades, hd menores riscos de a aplicacéo
deixar de funcionar em caso de modificagdes.

Na atualizagdo de versdo da APl do PsiAcademic houve modificagfes nas
funcionalidades de consultas oferecidas, a tabela 2 apresenta as funcionalidades atuais da versdo
atual da API.



Tabela 2 - Recursos da API versao 1

Recurso

Tipo de Recurso

Resultado

AnNos

Consulta por ano

Retornada trabalhos de um
ano especifico

Consulta por anos anteriores

Retorna trabalhos anteriores a
um ano informado pelo
usuario, por exemplo,
trabalhos publicados

anteriores aos anos 2000

Consulta por anos posteriores

Retorna trabalhos posteriores
a um ano informado pelo
usuario, por exemplo
trabalhos publicados apo6s os

anos de 2010

Consulta por periodo de anos

Retorna trabalhos publicados

em um periodo

Conjunto

Consulta por quantidade de

documentos

Retorna documentos, sem

nenhum tipo de critério

Consulta por repositorio

Retorna documentos de um

repositorio especifico

Consulta por tipo

Retorna documentos de um

tipo especifico




Expressoes

Consulta por expressdes em

palavras-chave

Retorna documentos
conforme  expressdéo  em

palavras-chaves

Consulta por expressao em

Retorna documentos

autores conforme  expressio  em
autores
Consulta por expressdo em | Retorna documentos

titulos conforme  expressdéo  em
titulos
Consulta por expressdo em | Retorna documentos

resumos conforme  expresséo  em
resumos
[
Palavras-chave Consulta em palavras-chave | Retorna documentos

(usando expressao)

conforme  expressao em

palavras-chave

[
Avancada

Consulta utilizando multiplos
parametros (repositorio, tipo,
palavra-chave, periodo de ano,

resumo, titulo)

Retorna  documentos que
atendam a pelo menos um
parametro passado na

consulta




A APl também fornece o retorno de outros dados existentes na base de dados, conforme
apresentado na tabela 3.

Tabela 3 - Recursos de retorno de dados da API verséo 1

Recurso Tipo de Recurso Resultado

Lista ANoS Retorna uma lista com todos 0s anos de
publicacdo dos trabalhos

Repositorios Retorna uma lista com todos os repositorios
Tipos Retorna uma lista com todos os tipos de
trabalhos
[
Contadores NUmero de trabalhos | Retorna uma lista com o namero total de
por anos trabalhos por ano

Numero de trabalhos | Retorna uma lista com nUmero total de
por repositorios trabalhos por repositorio

Numero de trabalhos | Retorna uma lista com o ndimero total de
por tipos trabalhos por tipo

As consultas fornecidas pela segunda versao da API sdo apresentadas na tabela 4. Em

comparagao a primeira versao, houve o acréscimo da consulta por indices.



Tabela 4 - Novos recursos da API versdo 2

Genérica

Consulta por
maltiplos
parametros.

Consulta que utiliza diversos parametros, o
resultado atende a pelo menos um parametro
passado. Esta consulta aceita 0s seguintes
parametros: titulo, tipo, resumo, ano,
palavras-chave.

Ano

Consulta por ano,
anterior a0 ano e
posterior ao ano

Esta consulta aceita os parametros ano e tipo.
O parametro tipo ndo € obrigatério e aceita
dois parametros: anterior e posterior. Caso o
parametro esteja preenchido, serdo retornados
resultados anteriores ou posteriores ao ano
indicado.

Periodo de anos

Consulta por resultados dentro de um
intervalo de anos




resumos ou titulos

Tipo Consulta por tipo de | Retorna documentos por tipo, por exemplo,
trabalho apenas artigos ou trabalhos de concluséo de
Curso.
[
Repositdrio Consulta em um | Retorna trabalhos de um repositdrio
repositorio
[
Pagina Consulta indexada Retorna um documento por seu indice
[
Expressao Consulta por | Retorna documentos conforme o tipo de
expressao em | dados consultado (titulo ou resumo) e a

expressédo consultada.

Consulta por
expressdo em
resumos ou titulos

Retorna documentos conforme os dados
consultados (titulo ou resumo) e o seu

Palavras-Chave

Consulta por palavra-
chave

Retorna documentos que contenha pelo
menos uma palavra-chave passada como
parametro

Outro recurso adicionado na segunda versdo da API séo os totalizadores. Conforme

apresentado na tabela 5, o recurso de listagem de dados foi mantido e o recurso de contagem de

dados foi incorporado aos totalizadores.



Tabela 5 - Recursos de retorno de dados da API verséo 2

Lista

Repositorios

Retorna todos os repositdrios da base de dados

Tipos Retorna todos os tipos de trabalhos existentes
na base de dados

Anos Retorna todos os anos de publicacdo dos
trabalhos

Totalizadores Ano Retorna uma lista com o nUmero total de

trabalho publicado em cada ano.

Tipo Retorna uma lista com o nimero de total de
trabalho por tipo

Repositério Retorna uma lista com o numero total de

trabalho por repositorio

Repositdrio e Tipo

Retorna uma lista com o numero total de
trabalho por tipo em cada repositorio

Repositorio e Ano

Retorna uma lista com o numero total de
trabalho por ano de um repositorio

Transtornos, anos e
repositorios

Retorna uma lista de repositorios com o ano e
o total de trabalhos de cada ano




Transtornos e Anos

Retorna uma lista de anos com o transtorno e
total de trabalhos de um transtorno

Transtornos e ano

Retorna uma lista com todos os anos e o total
de trabalhos em cada ano de um tipo de
transtorno.

Transtorno,
repositorio e ano

Retorna uma lista com nUmero total de
trabalhos por transtorno de um ano.

4.3. Processamento de Linguagem Natural

A atualizacdo e refatoracdo da base de dados forneceram um ambiente para analises

mais precisas, tanto para APl quanto para outras aplicagcdes que possam acessar diretamente a

base de dados. Para obtencao das frequéncias das palavras, em conjunto com a especialista de

dominio, definiu-se o retorno da frequéncia absoluta das 10 palavras mais comuns. A

quantidade de palavras frequentes foi estabelecida como valor minimo para as frequéncias. O

valor minimo de palavras na frequéncia também tem como objetivo a realizagdo de testes,

analise dos resultados e refatoracdo da aplicacdo de frequéncia em resultados ndo satisfatorios

obtidos. A primeira analise realizada sobre a base de dados foi a descoberta de palavras com as

maiores frequéncias nos documentos, os dados analisados foram: titulos, resumos, palavras-

chave e tipo. Para analisar os documentos houve a construcdo de uma aplicacdo especifica,

utilizando os recursos oferecidos pela linguagem Python e a biblioteca NLTK (Natural

Language Toolkit), a figura 21 apresenta a estrutura desta aplicacéo.



Figura 21 - Organizacdo da Aplicacdo de frequéncias

totalizador
aplicacao

constante
modelo
tratamento
utilidades
@ __init__.py
venv
& main.py

A figura 21 mostra a estrutura desta aplicacdo, primeiramente o arquivo main.py é quem
executa a verificacdo de palavras e conversa com os outros mddulos da aplicacdo. Os modulos
constante, modelo, tratamento e utilidades contém as configuracdes para acesso e analise de
dados. O primeiro modulo, constante, contém um arquivo chamado constantes.py, neste arquivo
ha dados utilizados por toda aplicacdo, como o acesso a colecdo de dados e as stopwords
utilizadas no processamento de palavras. O segundo modulo, modelo, contém as funcGes
utilizadas na consulta de dados na colecdo de dados, por exemplo, consultar todos os titulos

fornecidos pelo médulo constante. A figura 22 apresenta 0 médulo tratamento.

Figura 22 - Organizacdo do moédulo de tratamento
tratamento
@ __init__.py
& 2gregacao.py
@ frequencia.py
2 limpeza.py
@ palavra_chave.py
o tabelas.py

o textos.py

& tokens.py

O terceiro médulo, apresentado na figura 22, contém as etapas que ocorrem durante o
processamento de palavras. O arquivo agregacao.py contém as funcdes responsaveis por juntar
as palavras processadas para serem utilizadas em calculos. O arquivo frequencia.py contém a
funcdo para calcular a frequéncia das palavras, aqui € utilizada a funcdo fornecida pelo NLTK
FreqDist, que retorna a palavra e a quantidade de vezes em que ela aparece em um texto. O

arquivo limpeza.py contém as func6es responsaveis por padronizar uma palavra, ou seja, retirar



as pontuacdes, acentos, numeros, colocar a palavra em minusculo e remover as stopwords. As
stopwords sdo palavras que ndo fornecem valor semantico dentro de um contexto de analise de
palavras, por exemplo, na lingua portuguesa, conectivos ‘ou’, conjungdes ‘e’, artigos ‘a/o’ e
outros. O arquivo palavra_chave.py contém o processamento especifico para palavras-chaves
dos documentos. O arquivo tabela.py contém as funcfes responsaveis por criar a tabela de
frequéncia das palavras, que recebe a frequéncia das palavras e cria uma tabela com as 10
palavras que mais aparecem dentro de um texto. O arquivo textos.py contém funcbes que
fornecem tipos de tokenizacdo de palavras e criagdo de tabelas. Por fim, o arquivo token.py
contém a tokenizacdo de palavras, com tokenizagdo por espago em branco ou por virgula. A
figura 23 mostra o funcionamento da aplicagéo de verificacdo de frequéncia.

Figura 23 - Funcionamento da aplicacdo de frequéncia

Resultado (tabela 10 palavras mais comuns)
Acesso

Colecoes <

Documentos

APP Console/Terminal
dados (bson) R R LR EREr TR R P PR R EEPR e :

1 | main.py |

| textos.py |

Conforme apresentado na figura 23, a primeira acdo da aplicacdo é acessar a
base de dados e obter documentos no formato BSON. Ao utilizar, como exemplo, os dados de
titulos, todos os titulos existentes sdo retornados em um vetor, enviando o resultado ao médulo
de texto conforme o tipo de “tokenizag¢do” desejada. O segundo passo ¢ a agregagdo de todos
0s titulos em um dnico valor, uma string com todas as palavras de todos os titulos que passam
para o processo de limpeza (padronizacao das palavras) e sdo “tokenizadas” por espaco em
branco ou por virgula, no caso de palavras-chave. Finalizando o processo, os tokens sdo
enviados para a criacdo de frequéncia absoluta das palavras dos titulos e com este resultado é
gerada uma tabela com as 10 palavras mais frequentes, neste caso, dos titulos. A figura 24
mostra a frequéncia de palavras para titulos.

O tipo de tokenizacdo e os resultados foram todos validados com a especialista e, caso
uma palavra ou tipo de tokenizagdo ndo fizesse sentido para o contexto de satude mental, o

processamento de palavras era refatorado para geracédo de novos resultados. A revisdo da



frequéncia de palavras foi sendo construida conforme a realizacdo de teste e avaliagcdo com a
especialista de dominio, resultando em uma lista de palavras ignoradas na realizacdo da
frequéncia. Para cada dado analisado, uma lista de palavras ignoradas foi construida, para titulos
(“avaliacao”, “avaliagcdo”, “estudo”, “caso”, “analise”, “educacao”, “brasil”, “municipio”,
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“minas”, “processo”, “atencao”,
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revisao”, “basica”, “vida”, “perfil”, “proposta”, “programa”,
“belo”, “equipe”, “primaria”, “bucal”), palavras-chave (‘“amazonia”, “brasileira”, “belem”,
“pa”, “historia”, “literatura”, “ensino”, “enfermagem”, “gerais”, “geral”, “pouco”, “estrategia”,
“nursing”, “idosos”) e resumos (“‘dados”, “pesquisa”, “objetivo”, “resultados”, “pacientes”,
“profissionais”, “qualidade”, “populacao”, “p”, “fatores”, “acao”, “acoes”, “uso”, “risco”,
“desenvolvimento”, “estudos”). Os resultados das analises obtidos com a remogdo das palavras

ignoradas sao apresentados nas figuras 24, 25 e 26.

Figura 24 - Frequéncia de palavras comuns em titulos

Frequencia de Titulos - Tokenizado espaco em branco:

termos frequencia
saude 4027
familia 847
idosos 502
mental 496
intervencao
criancas
tratamento
hospital
adolescentes
soclal

Na figura 24, o tipo de “tokenizagdo” utilizado para obtengdo das frequéncias de
palavras foi o0 espago em branco. O resultado obtido nesta frequéncia de palavras passou por

refatoracdo e validacao pela especialista de dominio.



Figura 25 - Frequéncia de palavras comuns de palavras-chave

Frequencia de Palavras Chave - Tokenizado por virgula:

termos frequencia
saude
saude familia
saude mental
saude publica
promocao saude
idoso
saude trabalhador
unico saude
hipertensao
diabetes mellitus

A frequéncia de palavras, figura 25, utiliza a “tokenizacdo” por virgula, validado com a
especialista de dominio, este tipo de tokenizacdo permite analisar uma expressdo contida em

palavras-chave, ndo apenas palavras de forma separada.

Figura 26 - Frequéncia de palavras comuns em tipos de trabalhos

Frequencia de Tipos - Tokenizado espaco em branco:
termos frequencia

dissertacao
monografia
especlalizacao
tese
relatorio
artigo
livro

periodico

O resultado obtido com a “tokenizagdo” de tipos, apresentado na figura 26, trouxe a
necessidade de agrupamento para os termos monografia, dissertacdo e tese. Nos primeiros
resultados havia uma repeticdo de termos com um mesmo significado, por exemplo, tese e
doutorado, mestrado e dissertacdo, em ambos 0s casos as palavras possuem o0 mesmo sentido
para dizer a qual tipo de trabalho um documento pertence. Desta forma, alinhado com a

especialista de dominio, optou-se por agrupar os seguintes termos: tese (“doutorado”,



“doctoralthesis”), dissertacdo: (“masterthesis”, “mestrado”, “profissional”) e monografia

b 1Y b 1Y

(“monografias”, “conclusao”, “graduacao”, “tcc”).

Figura 27 - Frequéncia absoluta de palavras em resumos

Fregquencia de Resumos - Tokenizado espaco em branco:

termos frequencia
saude 34245
tratamento 4763
familia 4201
socilal 4000
mental
doenca
servicos
idosos
criancas

mulheres

A frequéncia de palavras em resumos, apresentada na figura 26, também teve seu
resultado validado com a especialista de dominio e refatorado. A refatoracdo feita em cada
frequéncia foi realizada para o contexto das palavras existentes na base de dados, ou seja, além
das stopwords removidas, palavras que ndo faziam sentido para o contexto também foram
removidas. O objetivo das frequéncias das palavras é gerar maior conhecimento sobre a base
de dados.

Os resultados obtidos com a obtencdo das frequéncias das palavras também foram
adicionados a nova versdo da API. A nova versdo da API possui as funcionalidades de consultas
por documentos, lista de dados existentes na base de dados, quantidade total de trabalhos por
tipo, repositorio, anos e a frequéncia de palavras comuns na base de documentos. A segunda
versdo da API, além de retornar documentos mais precisos, em compara¢do a primeira versao,
a segunda versdo da API, utilizando o recurso de consulta genérica, retornou resultados em

menos de 1 segundo, conforme a figura 28.

Figura 28 - Consulta genérica da segunda versao da API

GET http://127.0.0.1:8000/v2/generica/?titulo=crianca&tipo=mestrado&resumo=crianca&ano=2005&palavras_chave=crianca&pagina=1&limite= Send v

Params @ Authorization Headers (6) Body Pre-request Script Tests Settings Cookies

Body Cookies Headers (7) Test Results @ status: 200 OK Time: 219 ms Size: 23.63 KB Save Response v



A sanitizag8o da base de dados também possibilitou melhorias nas consultas realizadas
pela API, visto que os documentos possuem dados completos e pertencentes ao contexto de
salde mental, o que também permite outras analises de com técnicas de processamento de texto

em conjunto com a frequéncia de palavras.

5.  CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste trabalho tinha quatro objetivos principais: a extracdo de novos
repositorios, refatoragdo da API de acesso a base de dados de “Satide Mental”, sanitizacdo dos
dados armazenados e obtengdo de frequéncia de palavras-chaves. Todos 0s objetivos
estabelecidos e concluidos apresentados neste trabalho atende a outros contextos além deste
trabalho.

O estabelecimento de um critério de organizacdo de dados também contribuiu para a
criacdo de uma base de dados com dados mais consistentes, outras aplicacdes, além da nova
versdo da API, poderiam fornecer resultados com outros detalhes sobre os documentos
armazenados.

A obtencdo da frequéncia absoluta das palavras mais comuns da base de dados, foi o
primeiro passo para introducdo da Ciéncia de Dados, utilizando técnicas de estatistica e
Inteligéncia Artificial para descoberta de novas informacées e geracdo de conhecimento.

Os trabalhos futuros planejados a partir deste trabalho sdo a construcao de um léxico de
transtornos que permita ao classificador de documentos uma classificagdo com maior preciséo,
a extracdo de novos trabalhos para geragdo de novas informagdes sobre “Saude Mental” e

estabelecer novos periodos de trabalhos além do limite definido.
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