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Resumo

Com o objetivo de atender às demandas de saúde da população, uma quantidade 

enorme de publicações são geradas a cada ano. Artigos científicos, teses e dissertações 

tornam-se digitalmente disponíveis, mas torná-los acessíveis aos usuário exige a compreensão

do processo de indexação, que em geral é feito manualmente.

O presente trabalho propõe um experimento sobre a viabilidade de identificar 

automaticamente descritores válidos para documentos do campo da saúde. São extraídos n-

grams dos textos e, após comparação com termos do vocabulário Descritores em Ciências da 

Saúde (DeCS), são identificados aqueles que podem atuar como descritores para as obras.

Acreditamos que este processo pode ser aplicado na classificação de conjuntos de 

documentos com deficiências na indexação e, até mesmo, no apoio a processos de 

reindexação, melhorando a precisão e a revocação das buscas, além da possibilidade de 

estabelecer métricas de relevância.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Mineração de Textos e Descritores 

em Ciências da Saúde.



Abstract

With the objective to meet the health needs of the population, a huge amount of 

publications are generated each year. Scientific papers, thesis and dissertations become 

available digitally, but make them accessible to the user requires an understanding of the 

indexing process, which is usually made manually.

This work proposes an experiment on the feasibility of automatically identify valid 

descriptors for the documents in the field of health. Are extracted n-grams of the texts and, 

after comparison with terms of vocabulary Health Sciences Descriptors (DeCS), are identified

those who can act as descriptors for the works.

We believe that this process can be applied to classification of document sets with 

deficiencies in their indexing and, even, in supporting the re-indexing processes, improving 

the precision and recall of the searches,  and the possibility of establishing metrics of 

relevance.

Keywords: Natural Language Processing, Text Mining and Health Sciences Descriptors.
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1 Introdução

Muito  do  conteúdo produzido atualmente  pela  humanidade  é  feito  diretamente  no

ambiente digital e em formato textual. Livros, artigos, notícias e comentários em redes sociais

são apenas alguns exemplos, além disso, há também muito conteúdo oriundo da digitalização

dos acervos físicos.

Este trabalho tem por objetivo a busca de métodos automatizados para a extração de

descritores para conteúdos digitais e, com isso, viabilizar novas análises sobre estas obras. 

Como  um primeiro  objetivo,  analisaremos  dissertações,  teses  e  artigos  científicos

produzidos  por pesquisadores  e alunos da Fundação Oswaldo Cruz (Fiocruz)  e  visando a

identificação dos principais temas de pesquisa ao longo do tempo.

Um dos grandes motivadores para este trabalho é a constatação de que, com o volume

crescente  de  informações  digitalmente  disponíveis,  realizar  análises  que  requeiram  a

reclassificação manual de um acervo com milhares, ou milhões de itens, pode ser inviável.

Por isso, a pesquisa de métodos que possam automatizar ou, pelo menos, gerar ferramentas de

apoio aos especialistas na classificação de documentos é fundamental para que estes acervos

sejam cada vez mais úteis.

Para  que  possamos  entender  o  tamanho  do  desafio,  tomemos  como  exemplo  a

Biblioteca do Congresso Nacional dos Estados Unidos. Ela conta com um acervo de 162

milhões de itens e, a cada dia de trabalho, adiciona ao seu acervo cerca de 12.000 itens1. No

Brasil,  somente em função do depósito legal2, a Biblioteca Nacional recebe cerca 100.000

itens por ano.

No  entanto,  os  desafios  ao  lidar  com  acervos  digitais  não  estão  restritos  ao  seu

volume. Devemos também observar outros aspectos do processo de classificação manual. 

1. É razoável afirmar que a classificação de conteúdos não é uma ciência exata,

ou  seja,  podemos  trabalhar  com  a  hipótese  de  que  profissionais  distintos

possam  discordar  sobre  quais  seriam  os  melhores  descritores  para  um

conteúdo;

2. Mesmo  nos  casos  em  que  ainda  seja  possível  a  classificação  manual  dos

conteúdos, há um caráter dinâmico ligado aos descritores que não costuma ser

capturado. Pois, com o passar dos anos, os descritores podem ser substituídos

por termos mais específicos (caso típico de áreas de pesquisa em crescimento),

1 http://www.loc.gov/about/fascinating-facts
2 www.bn.br/sobre-bn/deposito-legal



fundidos ou mesmo alterados, em função de um novo entendimento sobre a

nomenclatura  mais  adequada  para  um  tema.  Capturar  esse  fenômeno  em

ambientes onde a classificação é feita manualmente tende a ser impraticável;

Sobre este último item, nas palavras de SOUZA (2005 p. 46), “quando o volume de

documentos no acervo atinge certo patamar, ou quando os assuntos dos documentos adquirem

certo grau de especificidade, não é mais possível ordená-los por meio de grandes classes de

assuntos,  pois  essas  classes  não  são  mais  suficientemente  informativas  para  representar

adequadamente o conteúdo dos documentos e discriminá-lo em relação a outros documentos.

Torna-se necessário então utilizar processos de catalogação e de indexação eficazes, de forma

que a recuperação das informações que contêm, de acordo com as necessidades dos usuários,

seja a mais eficaz possível.” 

1.1 Justificativa

A  Fiocruz  conta  16  bibliotecas  e  é  responsável  muitos  acervos  no  formato  de

Bibliotecas Virtuais e boa parte da classificação dos seus itens é feita de forma manual.

A pesquisa desenvolvida neste trabalho visa criar uma alternativa automatizada para a

extração de descritores,  apoiando o processo de classificação do acervo, e  melhorando a

experiência do usuário no processo de recuperação da informação. 

1.2 Objetivo do trabalho

O objetivo deste  trabalho será realizar  um experimento de extração automática de

descritores  para  obras  acadêmicas  (teses,  dissertações  e  artigos  científicos)  no repositório

institucional  da  Fundação  Oswaldo  Cruz  (Fiocruz).  A partir  dos  descritores  encontrados,

realizaremos a análise da incidência dos mesmos ao longo do tempo.

Neste  trabalho,  chamamos  de  descritores  os  termos  de  indexação  relativos  a  um

documento,  usualmente  palavras  ou  conjuntos  de  palavras  que  representem  conceitos

relacionados aos assuntos principais desses documentos.

1.3 Limitações deste trabalho

Os documentos analisados pertencem ao Arca3 - repositório institucional que tem por

objetivo  principal  reunir  e  dar  visibilidade  à  produção  técnico-científica  da  Fiocruz.  No

3 http://www.arca.fiocruz.br/



entanto, este é um projeto em desenvolvimento, o que faz com que este trabalho se posicione

mais como uma prova de conceito do que como uma análise real da produção científica e

acadêmica da Fiocruz, que é uma instituição fundada no ano de 1900. 

1.4 Estrutura do trabalho

No  capítulo  2  apresentamos  o  referencial  teórico  no  qual  iremos  nos  basear,  no

capítulo  3  é  explicada  a  metodologia  utilizada,  no  capítulo  4  temos  os  resultados  do

experimento e no capítulo 5 temos a conclusão e sugestões de trabalhos futuros.



2 Referencial teórico

Neste capítulo são apresentadas as noções teóricas estudadas para a compreensão e

realização deste trabalho. 

2.1. Recuperação da informação

No campo da  Ciência  da  Computação,  Recuperação da  Informação (RI)  é  a  área

responsável por prover aos usuários o acesso fácil às informações de seu interesse. Esta área

tinha como objetivos iniciais a indexação de textos e a busca por documentos úteis em uma

coleção. Atualmente,  a  pesquisa  em  RI  inclui  modelagem,  classificação  de  textos,

arquitetura de sistemas, interface de usuário, visualização de dados, filtragem e linguagens

(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013, p. 1).

2.1.1. Relevância

“O objetivo principal de um sistema de RI é recuperar todos os
documentos  que  são  relevantes  à  necessidade  de  informação  do
usuário e, ao mesmo tempo, recuperar o menor número possível de
documentos irrelevantes.” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013) 

Trabalhar este conceito é complexo sob vários aspectos. Relevância está associada a

um certo grau de subjetividade. Ela pode, por exemplo, variar em função do tempo (obras que

hoje são importantes, podem não ser no futuro) e dos usuários que buscam a informação.

Através  de  entrevistas  com bibliotecários  da  Fiocruz foi  possível  constatar  que os

descritores de uma obra variam entre bibliotecas e em função de seu público. O objetivo é que

eles possam ser os mais relevantes no seu contexto.

Logo, é razoável afirmar que os descritores deveriam também variar em função do

tempo, a medida em que novos itens são adicionados ao acervo de uma biblioteca. Entretanto,

como em geral a classificação é feita manualmente, essa tarefa se torna inviável a medida que

os acervos passam contar com milhares ou milhões de itens.

Este trabalho busca métodos que permitam a descoberta automática de descritores para

publicações, observando o corpus no qual estão inseridas e mantendo-os classificados com

descritores sempre relevantes. 



2.2. Precisão e Revocação

Precisão é o conceito que afere se um Sistema de Recuperação de Informações (SRI) é

eficaz em não retornar documento que não sejam relevantes a uma tarefa do usuário. No caso

máximo,  a  precisão  será  igual  a  1  (um)  quando todos  os  documento  relacionados  forem

relevantes e a 0 (zero) se nenhum documento é relevante.

Em  uma  coleção  de  documentos  C,  com  os  subconjuntos  R de  documentos

identificados como relevantes para uma consulta e A a lista de documentos retornados por ela,

teremos |R| e |A| os números de documentos relevantes e retornados, respectivamente. 

Precisão  (P)  é  a  razão entre  os  documentos  relevantes  retornados (|R  ∩ A|)  e  o  total  de

documento retornados.

P=
| R∩A |
   | A |

A revocação  (Re)  cresce  a  medida  que  conseguimos  recuperar  mais  documentos

relevantes  (pertencentes  a  R),  mesmo  que  no  subconjunto  A tenhamos  documentos  não

relevantes. 

Re=
| R∩A |
   | R |

Figura 1: Precisão e revocação

Fonte: BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013



Como dito  na  introdução,  há  um caráter  dinâmico  ligado  aos  descritores  que  não

costuma ser capturado, e ele influencia diretamente a revocação. 

Com  o  tempo,  descritores  podem  ser  substituídos  por  termos  mais  específicos,

fundidos ou mesmo alterados. Capturar esse fenômeno em ambientes onde a classificação é

feita manualmente tende a ser impraticável, pois exigiria uma reclassificação constante do

acervo.

Essa reclassificação tem dois aspectos:

1. A obra cujo descritor foi alterado deve ser reclassificada;

2. O acervo como um todo deve ser reavaliado, uma vez que os descritores de

uma obra, pensando na recuperação da informação, podem variar em função da

coleção na qual ela se encontra, além do perfil dos seus potenciais usuários.

Em 2016 o DeCS incluiu centenas de novos descritores em seu vocabulário. Tomando

como exemplo apenas um deles (Reconhecimento Facial), isso deveria gerar nas bibliotecas

que atuam no campo da saúde a reavaliação dos seus acervos, com a análise de quais obras

poderiam ser associadas a ele. Obviamente, este processo deveria ser repetido centenas de

vezes, o que é impraticável quando feito manualmente e em acervos com milhões de itens.

Por outro lado, com o passar dos anos, sem a reclassificação nos acervos, teremos

impactos claros sobre a recuperação da informação, especialmente na revocação.

2.3. Representação de documentos

Com o objetivo de extrair informações de documentos, permitindo a classificação e

uma busca eficiente em um corpus, é necessária a discussão das estratégias de representação

dos documentos.

Neste trabalho utilizamos uma abordagem em que os documentos são representados

por expressões (n-grams e descritores) extraídos automaticamente.

2.3.1. Modelagem em Recuperação da Informação (RI)

Modelagem em RI é  um processo complexo que  envolve  as  tarefas  de  criar  uma

representação  para  documentos  e  consultas,  além  do  desenvolvimento  de  uma  estrutura

ranqueamento da similaridade entre uma consulta e um cada um dos documentos de uma

coleção.

Em geral, a representação dos documentos é feita a partir de termos de indexação,

também  conhecidos  como  palavras-chave.  Estes  termos,  podem  ser  palavras  do  próprio

documento ou oriundas de vocabulários especializados. 



A dificuldade na construção de sistemas de RI eficazes, reside na recuperação dos

documentos que um usuário considera relevantes para uma consulta. Esta tarefa, obviamente,

inclui uma grande grau de subjetividade, pois usuários diferentes podem discordar sobre quais

documentos são relevantes para uma dada consulta. Além do mais, a percepção de relevância

pode mudar ao longo do tempo.

Para tentar tratar essa questão, os sistemas de RI utilizam algoritmos de ranqueamento

para  predizer  quais  documentos  têm  maior  similaridade  com  uma  consulta  e,  com isso,

estabelecem uma ordem de relevância entre os documentos recuperados.

A representação de documentos e consultas, além da escolha de qual algoritmo será

utilizado para o ranqueamento, representam a visão de relevância implementada pelo sistema. 

Neste trabalho, utilizaremos como uma função de ranqueamento baseada no modelo

Frequência de termo - Frequência Inversa de Documento (TF-IDF).

2.3.2. Frequência de termo - Frequência Inversa de Documento (TF-IDF)

Frequência de Termo (TF, Term Frequency)

Dentro do campo da Recuperação da Informação, Frequência de Termo refere-se à ao

número de vezes que um termo aparece em um documento. H. P. Luhn observa que termos

com alta frequência são importantes na definição dos descritores de um documento e afirma

que  o valor ou o peso de um termo em um documento é proporcional a sua frequência

(LUHN, 1957).

Em 1958, H. P. Luhn propõe que há palavras que, apesar da grande frequência em um

documento, não possuem  grande valor semântico para descrevê-lo (LUHN, 1958). Dentre

elas encontram-se os artigos, preposições e pronomes.



Há várias abordagens sobre como medir a frequência de termos (TF).

A mais imediata é a formulação em que a frequência do termo i no documento j é dada

pela sua contagem simples (frequência bruta). 

tfi,j = fi,j

Uma outra  abordagem muito  comum é a  usar  logaritmo para amenizar  o  peso da

repetição de termos nos textos. Esta abordagem também é útil por tornar o TF diretamente

comparável ao à variante IDF que utilizaremos neste trabalho.

tfi,j
1 + log fi,j , se log fi,j>0

0 , caso contrário

Frequência Inversa de Documento (IDF, Inverse Document Frequency)

Em 1972, Karen Spärck Jones publica o artigo “A statistical interpretation of term

specificity and its application in retrieval” (SPARCK JONES, 1972) onde,  a partir  dos já

conhecidos  conceitos  de  exaustividade e  especificidade,  ela  desenvolve  uma interpretação

estatística do conceito conhecido como especificidade. Este trabalho deu origem ao conceito

de Frequência Inversa de Documento (IDF).

Figura 2: H. P. Kuhn - Expressividade associada às palavras de um 
texto

Fonte: Adaptado de BLANCHARD, 2007



“Exaustividade é  uma  propriedade  das  descrições  dos

documentos e  especificidade é uma propriedade dos termos de

indexação.  A  exaustividade da  descrição  de  um documento  é

interpretada como a abrangência que ela provê para os tópicos

principais de um documento. A especificidade de um termo de

indexação é interpretada como quão bem um termo descreve o

tópico de um documento.”  (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,

2013, p.36) 

De  forma  simplificada,  para  uma  exaustividade  máxima,  poderíamos  indexar  um

documento utilizando todas as palavras contidas nele. Esta solução aumenta enormemente a

possibilidade de um documento ser recuperado em uma busca. Entretanto, ao mesmo tempo,

aumenta o número de documentos não relevantes recuperados. Deriva desta questão a ideia de

exaustividade ótima, conceito que refere-se a um número ótimo de termos de indexação.

Para tratar melhor essa questão, passamos a utilizar o conceito de especificidade, que é

uma  propriedade  semântica  do  termo.  Utilizando  o  exemplo  apresentado  por   SPARCK

JONES, o termo “bebida” é menos específico que “chá” ou “café”, logo, espera-se que mais

documentos sejam indexados com a palavra “bebida” do que com a palavra “chá” ou “café”.

Com essa interpretação da especificidade de um termo, podemos afirmar que algumas

palavras possuem maior qualidade para descrever um documento.

A abordagem estatística feita por  SPARCK JONES define que a exaustividade pode

ser  quantificada como o número de termos utilizados na indexação de um documento.  A

especificidade como uma função do inverso do número de documentos nos quais ele ocorre. 

Como exemplo, se a palavra “chá” aparece em todos os documentos de uma coleção, a

sua  especificidade  será  mínima,  pois  este  termo  não  será  útil  para  a  recuperação  de

informações, ou seja, um mesmo termo pode ter maior ou menor especificidade em função da

coleção em que um documento se encontra. Esta constatação leva a uma ideia de ponderação

de termos por especificidade.

A Frequência Inversa de Documento pode ser ponderada de diversas formas. As mais

comuns são:

1. Unária: o peso IDF recebe 1 (um) para cada documento em ele esteja presente;

2. Frequência inversa: log(
N
ni

) , onde N é o número de documentos de uma coleção e



ni o números de documentos distintos em que o termo i aparece, ou seja, a medida que

ni se aproxima de N, o valor do IDF para o termo i se aproxima de zero;

3. Frequência inversa suave: log (1+
N
ni

) , similar à variante anterior, mas soma 1 (um)

à fração para suavizar o efeito de valores extremos de ni;

4. Frequência  inversa  máxima:  log(1+
max ini

ni

) ,  nesta  variante,  o  número  de

documentos  da  coleção  (N) é  substituído  pelo  termo  de  maior  frequência  de

documentos.

As combinações entre as variantes TF e IDF geram valores distintos para os pesos TF-

IDF. Neste trabalho, o peso TF-IDF de cada termo  i no documento  j (wi,j) é calculado da

seguinte forma:

wi,j, = (  1+ log(f i , j)  )  .  log(
N
ni

)

Onde fi,j é a frequência do termo i no documento j.

2.3.3. Normalização pelo tamanho dos documentos

Os textos analisados neste trabalho variam muito em extensão. O número de páginas

pode  variar  de  dez  a  trezentas  (artigos  e  teses,  respectivamente).  Como  consequência,  o

simples fato de possuir mais palavras, tende a tornar um documento maior mais fácil de ser

encontrado, diminuindo a relevância dos documentos menores. 

Para tentar contornar esse efeito, ao calcular o TF-IDF dos documentos utilizaremos

um o processo chamado de normalização do tamanho de documentos. 

Este  processo  consiste  em  dividirmos  uma  representação  do  documento  pelo  seu

tamanho.  O tamanho pode ser  calculado em bytes,  palavras ou em função dos  pesos  das

palavras contidas nele. Neste trabalho, para normalização dos documentos, utilizamos a

representação em pesos. 

Nela, as  n palavras (pn) de um texto são representadas como vetores em um espaço

ortonormal n-dimensional. Cada vetor terá como módulo a frequência da palavra no texto e o

documento  (di)  será  representado  pelo  vetor  resultante  da  soma vetorial  dos  vetores  que

representam as palavras. Por fim, os vetores de palavras são normalizados pela norma do



vetor resultante di. 

2.3.4. Pré-processamento de documentos 

Análise léxica do texto

A análise  léxica do texto é o ponto de partida para a  identificação dos termos de

indexação.  É  a  partir  dela  que  definimos  as  estratégias  para  o  tratamento  dos  diversos

elementos que compõem o texto, dentre outros, espaços repetidos, pontuação, palavras com

hifens, números e datas.

Como  veremos  a  seguir,  se  por  um  lado  as  operações  necessárias  não  são

computacionalmente complexas, por outro lado, definir a estratégia de análise léxica exige

uma  análise  bastante  cuidadosa  para  adequá-la  ao  corpus  e  aos  prováveis  objetivos  dos

usuários. 

Algumas das considerações que devemos fazer ao tratar os elementos do texto são:

• Espaços repetidos podem ser reduzidos a apenas um;

• Números em geral não são bons termos para a indexação, pois tornam-se vagos

quando retirados do seu contexto (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013),

logo,  é  comum  desconsiderá-los  no  processo  de  indexação.  Entretanto,  há

casos  em  que  eles  são  fundamentais,  como  na  fórmula  química  do  ácido

sulfúrico (H2SO4) ou em termos como 1-Butanol. Outra situação importante é

Figura 3: Representação vetorial de documento

Fonte: Elaborado pelo autor



quando um número representa um número de telefone ou de um documento

como o CPF;

• O tratamento do hífen nos obriga a decidir entre mantê-los ou não. Em muitos

casos, a remoção não trás uma perda significativa do ponto de vista semântico,

como em “estado-da-arte”, que passaria a ser tratado como “estado da arte”.

Porém, há casos em que o há perda ou mudança no significado. Por exemplo,

“pé-de-moleque” é um doce e possui significado diferente de “pé de moleque”.

O mesmo acontece em palavras como “pós-graduação”;

• Em geral, a pontuação é removida. No entanto, preservar frases e parágrafos,

durante  pelo  menos  uma parte  da  análise  léxica,  pode  ser  importante  para

entender o contexto em que determinada palavra aparece. Além disso, casos

como quando lidamos com códigos de programação, que fazem uso intensivo

de símbolos de pontuação, podem gerar resultados inesperados na recuperação

da  informação,  pois  a  pontuação,  além  de  ter  um  papel  na  sintaxe  da

linguagem,  costuma determinar a sua semântica.

Sem muito esforço,  podemos fazer  muitas outras considerações sobre os  elemento

citados.  Podemos  também,  citar  outros  elementos  que  também merecem atenção especial

(tratamento de maiúsculas e minúsculas,  por exemplo).  Por isso,  é  possível  concluir  cada

decisão,  para cada um desses elemento,  pode ter  impacto profundo na qualidade final  do

processo de recuperação da informação.

Além de tratar esses elementos, e ainda em uma fase anterior ao ranqueamento de

documentos,  precisamos  definir  também  a  estratégia  de  como  lidar  com  as  palavras

conhecidas com stopwords.

Eliminação de stopwords

São chamadas  stopwords as palavras com baixo valor semântico para descrever um
documento.  É muito  comum que nas  tarefas  de análise  de  textos  elas  sejam descartadas.
Dentre as palavras que são comumente consideradas stopwords estão os artigos e preposições.

Neste trabalho, consideramos  stopwords expressões do latim como “et al”, além das

stopwords  definidas  pela  biblioteca  Python  NLTK4 para  o  português,  inglês  e  espanhol,

idiomas que predominantes em algumas das obras

Na tabela a seguir podemos ver algumas das stopwords definidas na NLTK.

4 http://www.nltk.org/ 

http://www.nltk.org/


Quadro 1: Stopwords em português, inglês e espanhol

Idioma Exemplos de stopwords

Português

de, a, o, que, e, do, da, em, um, para, com, não, uma, os, no, se, na, por, mais,
as, dos, como, mas, ao, ele, das, à, seu, sua, ou, quando, muito, nos, já, eu,
também, só, pelo, pela, até, isso, ela, entre, depois, sem, mesmo, aos, seus,
quem, nas, me, esse, eles, você, essa, minhas, teu, tua, teus, tuas, nosso, nossa,
nossos, nossas, dela, delas, seriam, tenho, tem, temos, tém, tinha, tínhamos,
tinham,  tive,  teve,  tivemos,  tiveram,  tivera,  tivéramos,  tenha,  tenhamos,
tenham,  tivesse,  tivéssemos,  tivessem,  tiver,  tivermos,  tiverem,  terei,  terá,
teremos, terão, teria, teríamos, teriam

Inglês

i,  me,  my,  myself,  we,  our,  ours,  ourselves,  you,  your,  yours,  yourself,
yourselves, he, him, his, himself, she, her, hers, was, were, be, been, being,
have, has, had, having, do, does, did, doing, a, an, the, and, but, if, or, because,
as, until, while, of, at, by, for, with, about, against, between, into, there, when,
where, why, how, all, any, both, each, few, more, most, other, some, such, no,
nor, not, only, own, same, so, than, too, very, s, t, can, will, just, don, should,
now

Espanhol

de, la, que, el, en, y, a, los, del, se, las, por, un, para, con, no, una, su, al, lo,
como, más, pero, sus, le, ya, o, este, sí, porque, esta, entre, cuando, muy, sin,
sobre,  también,  me,  hasta,  hay,  donde,  quien,  desde,  todo,  nos,  habían,
hubiésemos,  hubieseis,  hubiesen,  habiendo,  habido,  habida,  habidos,  seré,
serás, será,  seremos, seréis,  serán,  sería,  serías, seríamos, seríais,  tuvierais,
tuvieran,  tuviese,  tuvieses,  tuviésemos,  tuvieseis,  tuviesen,  teniendo,  tenido,
tenida, tenidos, tenidas, tened

Fonte: Adaptado pelo autor a partir da lista de stopwords do Python NLTK 3.0

2.3.5. Stemming

Há palavras com grafias ligeiramente diferentes, mas que conduzem a uma mesma

ideia quando estamos em busca de descritores para um texto.  Essa diferença pode vir  de

flexões quanto ao número, o tempo e o gênero da palavra. Por exemplo, um texto em que o

método TF-IDF sugere como relevantes as palavras 'Deficiente', 'Deficientes' e 'Deficiência',

nos permite pensar que elas possam ser agrupadas e tratadas como uma só, em função de uma

certa similaridade semântica.

Para tratar este tipo de situação, podemos utiliza a técnica conhecida como stemming.

Nela,  cada palavra é reduzida ao seu radical,  o que facilita a tarefa de encontrar palavras

similares.

A partir do nosso exemplo, utilizando o stemming RSLP5, podemos reunir as palavras

no radical “defici”:

5 http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/rslp/

http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/rslp/


2.3.6. N-Grams

N-gram é o termo genérico que define uma sequência contínua com n termos de um

texto. Unigramas, bigramas e trigramas são os nomes dados aos n-grams com uma, duas e três

palavras, respectivamente. 

Neste trabalho, quando utilizamos o método TF-IDF, buscamos n-grams com até três

palavras que possam atuar como descritores para um documento.

Medidas de associação para bigramas e trigramas

O  processo  de  identificação  de  bigramas  e  trigramas  para  descrever  os  temas

envolvidos em um documento leva em consideração a sua frequência. Além disso, boa parte

dos métodos mais comuns para esta tarefa criam estimativas sobre a  estabilidade de uma

expressão multipalavras. A estabilidade neste caso deve ser entendida como uma medida do

quão independentes são duas ou mais palavras em um contexto. Por exemplo, para o bigrama

“febre amarela”, além da sua frequência, são também analisadas as probabilidade das palavras

“febre” e “amarela” formarem bigramas relevantes com outras palavras.

A seguir, descrevemos alguns dos métodos mais comuns que medem a estabilidade de

um n-grams.

• Raw frequency

Esta medida de associação leva em consideração simplesmente a frequência bruta de

um n-gram, ou seja, aparecerão melhor ranqueados os que forem mais frequentes.

• Log likelihood ratio

Esta medida visa detectar se uma determinada combinação de palavras é simplesmente

ocasional. Para isso, é feito um teste de hipóteses em que a hipótese nula (h1) afirma que a

ocorrência  de k1 é  independente de k2   (DA SILVA CONRADO et  al.,  2014).  A hipótese

alternativa (h2) afirma o contrário.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4: Stemmer RSLP

Deficiente

Deficiência

Deficientes Defici

Aplicação do
stemmer RSLP



h1 :  P(k1 |k2)=P(k1 |¬k2)

h2 :  P(k 1 |k2)≠P(k1 |¬k2)

Quando  h2  é satisfeita, supondo que P(k 1 |k2)≫P(k1 |¬k2) ,  temos a formalização da

dependência de k1 em relação a k2 e este n-gram pode ser considerado de interesse. 

• Pointwise mutual information (mi)

Pointwise mutual information mede a probabilidade de duas palavras estarem juntas

ou separadas em um texto, ajudando a identificar a estabilidade de expressões. Formalmente,

o método é calculado através da expressão a seguir:

mi(k i , k j)=log2(
P(k i , k j)

P(k i) .P(k j)
)

P(ki) e P(kj) são probabilidades obtidas pela contagem da ocorrência das palavras ki e

kj em um corpus no corpus. 

• Dice's coefficient (dice)

Este método é similar ao anterior. A diferença reside no fato de não ser levado em

consideração o tamanho do corpus, somente a frequência das palavras analisadas.

dice(k i , k j)=2 x 
f k i k j

f ki
+ f k j

• Teste t de Student

Esta medida verifica o quão provável ou improvável é uma combinação de palavras.

Baseia-se em um teste de hipótese com o uso da distribuição t-Student. 

t=
x−μ

√ s2

N

Neste trabalho, para a extração de bigramas e trigramas utilizamos a biblioteca Python

NLTK6.  Nela,  são  implementadas  onze  medidas  de  associação  para  bigramas  e  oito  para

trigramas. 

Após a diversos testes empíricos, a medida de associação que apresentou melhores

resultados para os nossos dados foi a de teste t de Student.

6 http://www.nltk.org/



2.3.7. Descritores

Dado um texto e o corpus no qual ele está inserido, aplicamos métodos como o TF-

IDF para identificar quais unigramas, bigramas e trigramas são mais relevante para descrevê-

lo.   Utilizamos estes n-grams para definir descritores extraídos do texto.

2.4. Sistemas de organização do Conhecimento (SOC)

Para facilitar a compreensão de uma coleção de documentos, a humanidade passou a

classificá-la em classes ou tipos. Esta prática está presente na origem das bibliotecas e sem ela

seria  muito  mais  difícil  localizar  um documento  pertinente  e  relevante.  Há duas  técnicas

principais para isso: Taxonomias e, mais recentemente, Folksonomias. 

Outra técnica importante, quando conjugada com as anteriores, para que a busca em

um acervo possa ter o seu escopo ampliado é o uso de tesauros.

2.4.1. Tesauros

Um tesauro é composto por uma lista de palavras importantes em um determinado

domínio e, para cada uma delas, uma lista de palavras relacionadas, que em geral, mas não

necessariamente, são sinônimos naquele domínio.

Tomemos como exemplo o termo neoplasias no campo da saúde. No DeCS, este é

nome adotado para o que é popularmente chamado de câncer. Esta entrada é representada da

seguinte forma:

Neoplasias

1. Câncer

2. Cancro (Tumor Maligno)

3. Neoplasmas

4. Tumor

5. Tumores

6. Neoplasia

7. Neoplasia Benigna

8. Neoplasia Maligna



Contar com um tesauro permite que ampliemos a busca pela entrada Neoplasias.

2.4.2. Taxonomia

A técnica da taxonomia organiza os objetos de forma hierárquica. Esta técnica permite

que possamos criar abstrações de conceitos mais gerais aos mais específicos. 

“Taxonomias fazem mais sentido quando construídas para um domínio específico de

conhecimento” (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013), como é o caso do campo da saúde

em que podemos contar com a taxonomia presente no DeCS (Descritores em Ciências da

Saúde). 

A seguir podemos ver como o DeCS organiza a hierarquia de classes até a classe “Dor

lombar”.

2.4.3. Folksonomias

Em diversos casos não existem taxonomias disponíveis para a classificação de um

conjunto  de  obras.  Em outros,  queremos  que  os  usuários  possam escolher  livremente  as

palavras que eles julgam mais naturais para descrever uma obra.

A  folksonomia permite  que  cada  usuário  escolha  livremente  as  palavras-chave  ao

cadastrar uma obra, normalmente chamadas de etiquetas (tags). O conjunto de etiquetas gera

uma estrutura plana, não hierárquica, na qual podemos nos basear para busca os documentos

Figura 5: Exemplo de Taxonomia

Fonte: Imagem capturada pelo autor a partir do site 
do DeCS (http://decs.bvs.br)



classificados (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). 

A forma mais  comum de representação desta  estrutura  são  as  nuvens  de palavras

(word clouds).

2.4.4. DeCS - Descritores em Ciências da Saúde

“O vocabulário estruturado e trilíngue DeCS - Descritores em
Ciências da Saúde foi criado pela BIREME para servir  como
uma  linguagem  única  na  indexação  de  artigos  de  revistas
científicas,  livros,  anais  de  congressos,  relatórios  técnicos,  e
outros tipos de materiais, assim como para ser usado na pesquisa
e recuperação de assuntos da literatura científica nas fontes de
informação disponíveis na Biblioteca Virtual em Saúde (BVS)
como LILACS, MEDLINE e outras.” (“DeCS – Introdução”)

O  DeCS  é  possui  uma  estrutura  hierárquica  e  é  a  base  para  a  classificação

bibliográfica  na  Fiocruz.  Todos  os  termos  contam  com  versões  em  português,  inglês  e

espanhol, o que torna o DeCS um valioso dicionário especializado para a classificação de

obras  para  o  nosso  idioma.  Neste  trabalho,  utilizamos  esta  característica  para  atribuir

descritores em português para obras cujo idioma principal seja inglês e espanhol.

O  DeCS  passa  por  revisões  anuais  em  que  novos  termos  podem  ser  incluídos,

excluídos ou alterados. Este trabalho utiliza a versão 2016 do DeCS.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 6: Folksonomia - Nuvem de palavras



2.5. Seleção de características

Este trabalho tem como objetivo selecionar termos que funcionem como descritores

para os documentos de uma coleção. Os descritores podem ser palavras do próprio texto, ou

oriundas  de  vocabulários  controlados  que  possam  ser  relacionadas  a  elas.  É  o  caso  de

“AIDS”, que tem como forma adotada “Síndrome de Imunodeficiência Adquirida”. 

Cada  termo  adotado  para  a  representação  de  um  documento  (descritor)  é  uma

característica. Sob este aspecto, a representação de um documento está relacionada ao seu

tamanho, o que pode gerar um espaço de características muito grande e pode trazer impacto

no tempo de execução do algoritmo de classificação.

Para minimizar este problema, podemos limitar o tamanho do espaço de características

através do processo de seleção de características. Com ele reduzimos a representação dos

documentos que será processada pelo classificador.

A seguir, apresentamos dois métodos para a seleção de características.

2.5.1. Frequência de documentos de um termo

O  procedimento  mais  simples  para  seleção  de  características  é  definir  um  limite

inferior para a frequência de documentos de um termo, ou seja, dado um termo i e o limite k,

o termo será descartado caso a sua frequência de documentos ni (número de documento aos

quais i pertence) seja inferior a k.

2.5.2. Pesos TF-IDF

Podemos utilizar termos TF-IDF de duas formas para selecionar características:

• A primeira é utilizar um valor de corte em função dos pesos TF-IDF (wi,j).  

Por exemplo, na tabela abaixo poderíamos definir que serão descartados todos

termos com peso inferior a 0,1 (wi,j<0,1).

Quadro 2: Lista de pesos e termos gerados com TF-IDF

Termo Peso (wi,j)

deficiência 0,735

conferências 0,219

acessibilidade 0,111

surda   0,087

direitos 0,081

Fonte: Elaborado pelo autor



• A  segunda  forma  é  limitar  o  número  de  termos  que  serão  considerados,

definindo um valor k de termos para cada documento.

É  importante  destacar  que,  com relação  à  seleção  de  características,   os  métodos

frequência de documentos ou pesos TF-IDF tendem a eliminar termos com frequência muito

baixa.  Entretanto,  quando  analisamos  termos  com  alta  frequência  de  documentos,  pelo

método TF-IDF eles tendem a receber pesos muito baixo e,  consequentemente,  tornam-se

candidatos à eliminação. O oposto ocorre com a seleção pela frequência de documento. 

Além dos dois métodos citados anteriormente, para a redução de dimensionalidade por

seleção  de  características,  existem  diversos  outros  que  utilizam  métricas  diferentes.

Destacamos aqui os métodos Informação Mútua (Mutual information), Ganho de Informação

(Information Gain) e Chi-quadrado (Chi-Square).

Neste trabalho, a seleção de características é feita através da limitação do número de

termos a partir de pesos TF-IDF. 

2.6. Métricas de avaliação

O processo  de  avaliação  é  muito  importante  para  a  validação  da  eficácia  de  um

classificador  de textos.  A partir  de um conjunto de documentos previamente classificados

(conjunto de treino),  podemos  testar  o  classificador  e  comparar  a  sua eficácia  através  de

diversas métricas.

Abordaremos as medidas de acurácia e erro, precisão e revocação e medidas-F e F1,

mas antes discutiremos uso da tabela de contingência que serve de base a todas as métricas.

2.6.1. Tabela de contingência

As métricas de avaliação descritas a seguir baseiam-se em uma tabela de contingência.

Nela temos uma relação entre os documentos e as classes (no nosso caso descritores) às quais

eles podem estar associados, de forma correta ou não. 

Para  o conjunto  de  treino,  imaginemos  que  os  documentos  são divididos  em dois

grupos: os que pertencem a classe x e outro grupo os que não pertencem a esta classe. Para a

nossa tabela de contingência teríamos as seguintes variáveis:

D – Coleção de documentos

Dt – Documentos de treinamento



Nt – Número de documentos em Dt

nt – Número de documentos da classe x no conjunto de treinamento

np - Número de documentos identificados pelo classificador como pertencentes à classe x

nf,t –  Número  de  documentos  atribuídos  à  classe  x no  conjunto  de  treinamento  e  pelo

classificador

Tabela 1: Tabela de contingência

Caso
Conjunto de treino (Dt)

Total
Pertencem a cp Não pertencem a cp

C
la

ss
if

ic
ad

or Pertencem a cp nf,t nf - nf,t nf  

Não pertencem a cp nt - nf,t Nt - nf - nt +nf,t Nt - nf 

nt Nt - nt Nt

Fonte: Adaptado de BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013

2.6.2. Acurácia e Erro

A acurácia  de  um classificador  é  a  fração  dos  documento  de  treino  classificados

corretamente.  Erro é  a  fração dos documentos  classificados incorretamente.  Formalmente,

acurácia, erro e a relação entre eles podem ser definidos como vemos a seguir:

Acu (x)=
n f ,t +(N t−n f−nt+n f , t)

N t

Err (x)=
(nf −n f , t)+(nt−n f , t)

N t

Acu (x)+Err (x)=1

Como exemplo, suponhamos um conjunto de treino com 1.000 documentos, sendo 20

pertencentes à classe  x. Um classificador não consiga identificar nenhum documento como

corretamente pertencentes à esta classe, terá uma acurácia de 98% e um erro de 2%. Para este

exemplo, teríamos a seguinte tabela de contingência:



Tabela 2: Acurácia e Erro - Exemplo 1

Caso
Conjunto de treino (Dt)

Total
Pertencem a cp Não pertencem a cp

C
la

ss
if

ic
ad

or Pertencem a cp 0 0 0

Não pertencem a cp 20 980 1.000 

20 980 1.000

Fonte: Adaptado de BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013

BAEZA-YATES e RIBEIRO-NETO afirmam devidamente que acurácia e erro podem
não expressar devidamente a diferença entre classificadores, especialmente quando o número
de documento de uma categoria é muito pequena em relação ao total de documentos. 

Eles sugerem mais um exemplo, similar ao anterior, mas neste caso o classificador
acerta  50% dos  documento  pertencentes  à  classe  x,  ou  seja, ele  identifica  dez  dos  vinte
documentos pertencentes à classe x.

Tabela 3:  Acurácia e Erro - Exemplo 2

Caso
Conjunto de treino (Dt)

Total
Pertencem a cp Não pertencem a cp

C
la

ss
if

ic
ad

or Pertencem a cp 10 0 10

Não pertencem a cp 10 980 990

20 980 1.000

Fonte: Adaptado de BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013

Utilizando  as  definições,  encontramos  uma  acurácia  de  99%  e  um  erro  1%.
Comparando com o exemplo anterior, vemos que a diferença na acurácia foi de apenas 1% (de
98% para 99%), o que sugere que os classificadores têm desempenho muito próximo, o que é
um engano.

2.6.3. Precisão e revocação

Precisão (P) e revocação (R) surgiram originalmente como medidas de qualidade para



classificadores  textuais  e  podem  minimizar  alguns  dos  problemas  ligados  à  acurácia

(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). 

Elas são definidas como:

P(x)=
n f , t

n f

e R(x )=
nf , t

nt

A precisão mede o quanto o classificador é eficaz em identificar somente documentos

que  pertençam à  classe  x.  A revocação  preocupa-se  em aferir  a  porção  dos  documentos

pertencentes à classe  x que foram recuperados.  No exemplo anterior, onde o classificador

identifica dez dos vinte documentos pertencentes à classe x, teríamos os seguintes valores:

P(x)=
10
10

=100 % e R(x )=
10
20

=50%

No primeiro exemplo, consideramos um classificador que não conseguiu identificar

nenhum documento corretamente. Neste caso, ele teria precisão e revocação igual a zero, o

que evidenciaria a diferença na eficácia com relação ao segundo classificador.

2.6.4. Medidas-F e F1

Medida-F e F1 combinam os valores de precisão e revocação em uma única medida,

permitindo que possamos atribuir diferentes pesos a elas.

A definição formal é vista a seguir:

Fα(x )=
(α2

+1) .P (x) .R( x)

α 2. P(x)+R(x )

O valor de α define a importância relativa de precisão e revocação. Se α=0, Somente

precisão é considerada. Quando α = ∞, somente a revocação será considerada.

Para a medida-F1, consideramos α = 1. Com este valor, precisão e revocação têm pesos

iguais.

2.7. A Fiocruz

A Fundação Oswaldo Cruz (Fiocruz) é a maior instituição brasileira voltada para em

saúde pública. Ela conta com 32 programas de pós-graduação  stricto sensu, uma escola de

nível técnico e vários programas lato sensu.”7

Foi  fundada  no  ano  de  1900  e  desde  então  conta  com  uma  produção  científica

reconhecida  internacionalmente.  São  mais  de  12.000  profissionais,  sendo  mais  de  1.000

doutores.

7 http://portal.fiocruz.br/pt-br/content/pesquisa-e-ensino



A Fiocruz é dividida em unidades técnico-científicas e escritórios.

2.8. O repositório ARCA

O repositório digital Arca da Fiocruz foi desenvolvido com o objetivo de disseminar e

preservar a produção intelectual da instituição. Dentre outros objetos digitais, no Arca estão

depositados artigos científicos de seus pesquisadores, além de teses e dissertações de alunos

dos seus cursos de pós-graduação.

Na  figura  a  seguir,  podemos  ver  de  forma  resumida  a  estrutura  utilizada  para  a

organização da informação no Arca.

Fonte: https://portal.fiocruz.br/pt-br/content/organograma 

Figura 7: Organograma da Fiocruz

Figura 8: Organização da informação no repositório Arca

Fonte: Elaborado pelo autor



O Arca é baseado no DSpace8, projeto que nasceu de um esforço conjunto entre MIT

Libraries e a Hewlett-Packard Company. Hoje, mais de duas mil instituições pelo mundo9

possuem repositórios institucionais baseados no DSpace.

8 http://www.dspace.org
9 http://registry.duraspace.org/registry/dspace



3 Metodologia

Neste capítulo são apresentadas as etapas necessárias à realização do experimento. Da

obtenção do corpus à  identificação de descritores válidos para os documentos.

3.1 Etapas do experimento

Este  trabalho  visa  a  extração  automática  de  descritores  para  dissertações,  teses  e

artigos científicos depositados no repositório ARCA. 

A seguir são listadas as etapas envolvidas no processo de extração de descritores.

• Obtenção do Corpus 

• Pré-processamento dos documentos

◦ Extração de dados dos arquivos PDF

◦ Remoção de stopwords e de pontuação

◦ Uso de stemming

◦ Identificação de n-grams relevantes

• Captura de dados do vocabulário Descritores em Ciências da Saúde (DeCS)

• Cruzamento entre n-grams e o DeCS para a identificação de descritores para os

documentos

3.2 Obtenção do corpus

Para este trabalho, o corpus foi obtido junto à equipe que mantém o repositório Arca.

A extração dos dados foi feita a partir de uma funcionalidade presente no Dspace (exportação

dos objetos digitais). Este processo gera uma estrutura em que cada objeto fica disponível em

um diretório. Os objetos digitais estarão agrupados por comunidade/coleção a que pertencem.



Dentre outro arquivos, a cada diretório dos objetos digitais exportados, no caso dos

documentos  (teses  e  dissertações,  por  exemplo),  além do  arquivo  PDF com o  conteúdo,

encontramos  também  um  arquivo  XML10 com  os  metadados  do  objeto  em  formato

DublinCore11. 

A imagem a seguir exibe o conteúdo típico de um arquivo dublincore.xml. No caso,

uma dissertação de mestrado defendida em 2012, na unidade técnico-científica Instituto de

Comunicação e Informação Científica e Tecnológica em Saúde.

10 https://pt.wikipedia.org/wiki/XML
11 http://dublincore.org/ e http://wiki.bireme.org/pt/index.php/Categoria:Dublin_Core 

Fonte: Elaborado pelo autor

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 9:  Arca: Objetos digitais - Estrutura de diretórios após 
exportação

Figura 10: Exemplo de conteúdo do arquivo dublincore.xml com os metadados do 
objeto digital



Neste  trabalho,  além  do  texto  extraído  do  objeto  digital,  em  alguns  momentos

utilizamos informações extraídas dos metadados para agrupar ou comparar informações.

3.3 Pré-processamento dos documentos

3.3.1 Extração de dados do PDF

Os objetos de estudo deste trabalho são textos, originalmente em formato PDF e, para

que possam ser analisados, os documentos serão convertidos para o formato de texto puro.

Esta é uma tarefa repleta de imperfeições, pois muitos dos arquivos em formato PDF

apresentam elementos como tabelas e formatações especiais, que tornam impossível obtermos

o melhor resultado para todos os casos. 

Avaliamos  para  esta  tarefa  ferramentas  como  PDFMiner12,  PDF2Text13 e  Apache

Tika14. Após inúmeros testes, a ferramenta que apresentou melhor desempenho e qualidade foi

a Apache Tika. Como adotamos a linguagem de programação Python para os experimentos e

o Apache Tika é escrito na linguagem Java, foi  necessária a instalação da biblioteca tika-

python15.

Infelizmente, não é um processo trivial a extração de dados com qualidade de arquivos

em PDF. A seguir, fazemos algumas considerações sobre os desafios encontrados.

Considerações sobre preservação e formatos digitais

Quando pensamos em tornar documentos acessíveis por um longo período, discutir os

formatos  digitais  nos  quais  eles  são  armazenados  é  importante.  Normalmente,  conteúdos

textuais   não são produzidos em um editor  PDF, mais sim convertidos para este  formato

depois de prontos. A adoção desta solução deve-se ao sucesso do PDF em preservar o layout

original  do  documento,  mesmo  em  plataformas  diferentes.  Entretanto,  existem  várias

especificações  diferentes  para  arquivos  PDF16 e  alguns  elementos  podem  dificultar  a

legibilidade por máquina (DIETRICH, 2014), etapa fundamental para esta dissertação e para

futuras análises que envolvam a extração de texto automática.

Cabe destacar que o DSpace gera uma versão em texto puro de cada documento PDF

depositado. No entanto, encontramos alguns arquivos com erros na acentuação de palavras em

português e, em muitos casos, em função da formatação do arquivo original, baixa qualidade

12 https://pypi.python.org/pypi/pdfminer/
13 http://www.pdf2text.com/
14 https://tika.apache.org/
15 https://github.com/chrismattmann/tika-python
16 https://en.wikipedia.org/wiki/PDF/A



no texto extraído. Por isso,  optamos por desenvolver o nosso próprio processo de extração de

textos, como descrito no início desta seção.

No corpus analisado, alguns dos problemas que encontramos foram:

• Arquivos com senhas contra cópia de parte do conteúdo;

• Fontes embutidas, sem similar no computador em que foi analisado;

• Textos digitalizados como imagens;

• Conjuntos de caracteres embutidos não reconhecíveis.

Assim,  quando  encontramos  alguns  dos  problemas  acima,  isso  quase  sempre

significava que seria impossível fazer a extração automática dos textos. Foi o que ocorreu

com 255 documentos, total ou parcialmente. Porém, muitos outros documentos tiveram uma

qualidade  ruim  no  texto  extraído,  quase  sempre  em função  de  elementos  da  formatação

(cabeçalhos, rodapés e tabelas).

Por  isso,  pensando  na  preservação  a  longo  prazo  e  na  possibilidade  de  realizar

pesquisas futuras, é fundamental que os formatos armazenados sejam legíveis por máquina

(HITCHCOCK, 2008).

3.3.2 Uso de stemming para a escolha de termos representantes

Neste trabalho, quando utilizamos o método TF-IDF, escolhemos como rótulos para

grupos de palavras de mesmo radical a que tiver a maior relevância de acordo com o método,

em  seguida,  retornamos  ao  texto,  substituímos  todas  as  palavras  derivadas  pelo  rótulo

escolhido e recalculamos o TF-IDF.

No exemplo a seguir, como os três termos em destaque (*) possuem o mesmo radical

pelo  stemmer RSLP  (defici),  os  termos  “deficiente”  e  “deficiências”  são  substituídos

“deficiência”.



Quadro 3: Lista de termos e pesos atribuídos pelo TF-IDF

Ordem Termo Score

1 deficiência * 0,635

2 delegados 0,258

3 movimentações 0,184

4 deficiências * 0,166

5 conferências 0,153

6 acessibilidade 0,149

7 conferência 0,109

8 conselhos 0,107

9 delegado 0,098

10 deficiente * 0,098

Fonte: Elaborado pelo autor

Com o texto alterado, executamos novamente o método TF-IDF e obtemos os valores

a seguir:

Quadro 4: Lista de termos e pesos atribuídos pelo TF-IDF após o uso do stemmer 
RSLP

Ordem Termo Score

1 deficiência 0,659

2 delegados 0,379

3 conferências 0,251

4 movimentações 0,157

5 conselhos 0,135

6 acessibilidade 0,127

7 reivindicações 0,119

8 cega 0,099

9 surda 0,089

10 direitos 0,086

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4 Obtenção de n-grams

Os n-grams extraídos dos documentos são obtidos com o uso das bibliotecas Gensim17

17 https://radimrehurek.com/gensim/



e NLTK18 da linguagem Python.

A  biblioteca  Gensim  é  uma  biblioteca  de  código  aberto  que  implementa  vários

algoritmos para a criação de modelos baseados em textos. Nela, dentre outros, encontramos

implementações de algoritmos para TF-IDF,  Word2Vec, Latent Semantic Analysis (LSA) e

Latent Dirichlet Allocation (LDA).

A NLTK é uma plataforma para o processamento de linguagem natural. O seu foco é

voltado  para  funcionalidades  ligadas  ao  processamento  de  textos,  com  destaque  para

classificação, tokenização, stemming, parsing e a identificação de entidades nomeadas.

Identificação de unigramas

Para a identificação dos unigramas, é extraído o texto de cada documento no formato

PDF e gerado um arquivo chamado texto.txt. Em seguida, fazemos a remoção das stopwords e

da pontuação e gravamos o resultado em um novo arquivo (texto_limpo.txt). Como último

passo de preparação para a execução do algoritmo TF-IDF, fazemos um ajuste substituindo as

palavras que possuam o mesmo radical pela de maior frequência (seção 2.3.5). O resultado

deste processo é gravado em um novo arquivo chamado (texto_limpo_ajustado.txt).

Com o último arquivo, aplicamos o algoritmo TF-IDF do Gensim e selecionamos os

vinte termos com melhor escore. Eles são gravados em um novo arquivo chamado 1-gram.txt.

O processo de identificação dos unigramas é resumido na figura a seguir:

Identificação de bigramas e trigramas

Bigramas e Trigramas são identificados com a aplicação de medidas de associação. O

objetivo é identificar os n-grams com maior estabilidade em cada texto. 

Para o nosso conjunto de documentos, identificamos que a medida que apresentava os

melhores resultados do a baseada no teste t-Student. Aplicamos um filtro que, ao analisar um

documento, desconsiderava n-grams com frequência inferior a três. 

Selecionamos os  vinte  bigramas  melhor  ranqueados e  os  gravamos no arquivo  2-

18 http://www.nltk.org/

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 11: Identificação de unigramas
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gram.txt. Executamos um procedimento similar para os trigramas e os salvamos no arquivo 3-

gram.txt. 

O processo é resumido na figura a seguir:

3.5 Captura de dados do site do DeCS

Para utilizar os descritores do DeCS neste trabalho, optamos por capturar os dados

diretamente do site, utilizando um script que desenvolvido na linguagem de programação

Python.

Os descritores da edição 2016 são agrupados pela primeira letra e podem ser acessados

a partir do link http://decs.bvs.br/P/DeCS2016_Alfab.htm. 

Para a captura automática dos dados seguimos os seguintes passos:  

1. Para cada idioma e letra do alfabeto, o script acessa a respectiva página e salva

os dados em um arquivo (por exemplo, português/A.txt);

2. Em seguida,  para  cada  idioma,  criamos o arquivo  lista_decs.csv unindo os

arquivos capturados no passo anterior. Neste ponto temos um arquivo em que

cada linha ou é um termo adotado pelo DeCS (Brain Chemistry), ou um termo

e a sua remissiva (Brain Cancer → Brain Neoplasms )

3. Como o DeCS é um vocabulário trilíngue, capturamos também as versões em

português, inglês e espanhol para cada descritor adotado. Para isso, tomando

como exemplo o descritor Brain Chemistry, o script acessa o link19 a partir do

qual é possível capturar as versões em português, inglês e espanhol. Os dados

são salvos por idioma no arquivo lista_decs_idiomas.csv;

No quadro a seguir, vemos o número de descritores capturados:

19 http://decs.bvs.br/cgi-bin/wxis1660.exe/decsserver/?IsisScript=../cgi-
bin/decsserver/decsserver.xis&task=exact_term&previous_page=homepage&interface_language=i&search_lang
uage=i&search_exp=Brain%20Neoplasms

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 12: Identificação de bigramas e trigramas
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Quadro 5: Número de descritores capturados do DeCS 2016

Descritores DeCS 2016

Idioma Número de descritores

Português 81.669

Inglês 63.380

Espanhol 74.178

Total 219.227

Fonte: Elaborado pelo autor

3.6 Identificação de novos descritores e tradução baseada no DeCS

Baseado no vocabulário DeCS e utilizando os n-grams extraídos dos textos, criamos

uma  nova  lista  de  descritores  (em  português)  com  termos  amplamente  utilizados  pelos

pesquisadores do campo da Saúde. 

O  método  consiste  em identificar  n-grams extraídos  que  sejam ao  mesmo  tempo

descritores  no DeCS. A comparação é feita após a remoção das  stopwords dos descritores

DeCS, uma vez que para a extração dos n-grams já foram desconsiderados as stopwords.

Em resumo, o método segue os seguintes passos:

1. Extração  de  n-grams: cada  obra  é  associada  a  vinte  unigramas,  vinte

bigramas e vinte trigramas;

2. Carga  dos  vocabulários: Nesta  fase  são  lidos  os  arquivos  com  os

vocabulários compilados por idioma (português, inglês e espanhol) a partir dos

dados capturados no site do DeCS. Em cada um deles, temos uma estrutura

[termo]->[termo  adotado  em  português].  Por  exemplo,  [Dor  de  cabeça]->

[Cefaléia].

3. Identificação do idioma principal: utilizamos  a  biblioteca  langdetect20 do

Python para verificar qual é o idioma utilizado na obra;

4. Cruzamento  entre  n-grams,  idioma  e  vocabulário: para  cada  obra,  são

comparados  os  seus  sessenta  n-grams com  os  descritores  listados  no

vocabulário21 de mesmo idioma. Com isso, cria-se uma lista com descritores do

DeCS que são associados à obra e salvos no arquivo descritores_decs.txt.

No quadro a seguir vemos alguns exemplos de descritores extraídos automaticamente.

20 https://pypi.python.org/pypi/langdetect
21 Português: 81.669 descritores; Inglês: 63.380 descritores; Espanhol: 74.178 descritores



Nele podemos ver que esse processo permite que termos que guardam certa similaridade,

definida pelo DeCS, sejam agrupados. É o caso do termo Neoplasias.

Quadro 6: Exemplos de descritores identificados automaticamente e remissivas baseadas no 
vocabulário DeCS

N-gram Descritor DeCS identificado (português)

AIDS Síndrome de Imunodeficiência em Saúde

Programa Saúde Família Estratégia Saúde da Família

Tumor Neoplasias

Neoplasms [inglês] Neoplasias

Câncer Neoplasias

Doença Chagas Doença de Chagas

Fonte: Elaborado pelo autor

Utilizando o fato do DeCS ser trilíngue, identificamos descritores em português para

as obras que estão em inglês e espanhol. Com isso, aumentamos a revocação nas pesquisas

feitas em português. De forma similar, poderíamos fazer o mesmo para as buscas em inglês e

espanhol.

Lista de exclusões

Ao  longo  do  trabalho  identificamos  que  algumas  palavras  geram  erros  quando

avaliadas individualmente, ao desprezamos o seu contexto. Como exemplo, após a aplicação

do método TF-IDF, em seis obras que citam o ex-presidente Luís Inácio Lula da Silva foi

identificada a palavra lula como relevante. Para esta palavra, o DeCS possui uma remissiva

para Decapodiformes, que refere-se a moluscos cefalópodes.

Para  este  trabalho,  criamos  uma  pequena  lista  de  palavras  e  expressões  a  serem

ignoradas, mas acreditamos que a solução mais sofisticada e eficaz seja analisar o contexto

das palavras antes de atribuir um novo descritor.

No quadro a seguir vemos alguns exemplos n-grams excluídos.



Quadro 7: Exemplos de termos ignorados no processo de identificação de descritores

Lista de exclusões

N-gram Descritor DeCS identificado Significado alternativo

Estigmas Cristianismo Estigma social

Drogas Preparações Farmacêuticas Drogas ilícitas

Lula Decapodiformes Pres. Luís Inácio Lula da Silva

PGE Prostaglandinas E Proc. Geral do Estado

Celulares Telefones Celulares Organismos celulares

Fonte: Elaborado pelo autor

Em muitos casos, estas exclusões não representam perda na construção da lista de

descritores, pois é comum encontramos bigramas e trigramas que retomam o tema abordado

na obra.

 4 Resultados

 4.1 Dados analisados

Para este trabalho analisamos dissertações, teses e artigos em periódicos relacionados

a profissionais da Fiocruz. Os dados foram obtidos no início do segundo semestre de 2015 e

contam com obras  a  partir  de  1987.  O gráfico  a  seguir  mostra  como as  4.707  obras  se

distribuem ao longo dos anos.

     Fonte: Elaborado pelo autor

Gráfico 1: Distribução das obras analisadas por ano



Como  podemos  ver,   o  volume  de  documentos  analisados  apresenta  grande

discrepância ao longo dos anos. Isso é em função do Arca ser um produto em construção, com

apenas uma pequena parte da produção científica da Fiocruz. Por isso, dada a incompletude

dos acervos depositados, fizemos um recorte no qual utilizaremos apenas as obras depositadas

por 6 unidades22, mesmo assim, os resultados aqui presentes não podem ser entendidos como

representativos da totalidade da de sua produção acadêmica.

Tabela 4: Número de obras analisadas por unidade e tipo

Unidade Tipo Totais

COC

Artigo 2

98Dissertação 70

Tese 26

CPqGM

Artigo 1201

1468Dissertação 186

Tese 81

CPqRR

Artigo 723

885Dissertação 103

Tese 59

ENSP
Dissertação 941

1265
Tese 324

ICICT

Artigo 678

722Dissertação 39

Tese 5

INCQS

Artigo 82

269Dissertação 133

Tese 54

Total de obras 4.707

Fonte: Elaborado pelo autor

A princípio, toda obra cadastrada deveria ser associada a descritores, que podem ser de

dois grupos: os fornecidos pelo autor ou responsável pelo cadastramento (subject-keyword) e

descritores oriundos do DeCS (subject-decs). Estes últimos são selecionados em função dos

fornecidos no primeiro grupo. No entanto, em função de algumas inconsistências no início da

operação do Arca, encontramos muitos documentos com descritores insuficientes. 

22 ICICT, INCQS, ENSP, CpqRR, CpqGM e COC



Na tabela a seguir vemos um resumo sobre os documentos analisados.

Tabela 5: Número de documentos com e sem descritores atribuídos manualmente

Documentos Subject-keyword Subject-decs

Com descritores 84% (3957) 38% (1805)

Sem descritores 16% (750) 62% (2902)

100% (4.707) 100% (4.707)

Fonte: Elaborado pelo autor

Neste trabalho, temos como objetivo principal analisar a viabilidade da automatização

do processo de extração de descritores. Inicialmente, imaginamos que o maior ganho possa se

dar em grandes coleções de documentos sobre os quais sabemos muito pouco, mas pelos

números apresentados anteriormente, parece haver um papel a ser desempenhado por métodos

automatizados no apoio do processo de indexação, ou mesmo reindexação.

 4.2 Melhora na revocação

Na figura a seguir vemos uma parte dos termos que são agrupados sob o descritor

Neoplasias. Com isso, reunimos obras correlacionadas e de idiomas diferentes sob um único

termo.

            Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 13: Remissivas em três idiomas para um descritor em português



Das  4.707  obras  analisadas,  63  tiveram  o  unigrama  câncer identificado  como

relevante, mas uma busca pelo descritor Neoplasias retorna 103 obras. Um aumento de mais

de 60% no número de obras recuperadas. Este efeito é possível graça à combinação entre

termos extraídos automaticamente e o uso de um vocabulário especializado.

Um outro  caso  importante  é  o  termo  AIDS.  No  DeCS ele  é  uma remissiva  para

“Síndrome de Imunodeficiência Adquirida” e sob este nome reúne vários termos distintos de

idiomas diferentes.

Analisaremos  a  seguir,  em  maior  detalhe,  a  revocação  na  busca  pelo  descritor

Estratégia Saúde da Família (ESF), que era anteriormente conhecido como Programa Saúde

da Família (PSF). Aos poucos, como será visto na seção 4.4.2, gradualmente as publicações

têm adotado a palavra Estratégia no lugar de Programa, mas muitas obras ainda utilizam o

nome antigo, ou mesmo as duas formas.

Para esta análise, faremos uma comparação entre uma busca feita sobre em descritores

extraídos automaticamente, com outra baseada nos descritores cadastrados manualmente.

A partir das 4.707 obras analisadas, executamos a seguinte busca nos descritores do

DeCS identificados automaticamente (descritores-decs):

[descritores-decs:"Estratégia Saúde da Família"] 

Com esta busca, encontramos 88 documentos. 

Para realizar a mesma tarefa nos descritores cadastrados manualmente utilizamos dois

grupos de termos: 

Figura 14: Agrupamento de descritores a partir de remissivas DeCS

Fonte: Elaborado pelo autor



1. Os fornecidos pelo autor ou responsável pelo depósito (subject-keyword);

2. Os  fornecidos  pelos  bibliotecários  responsáveis  (subject-decs).  

Para tentar a maior revocação possível, levando em consideração que muitas obras

podem estar associadas somente a PSF ou Programa Saúde da Família, utilizamos a seguinte

expressão:

[subject-decs:"Programa Saúde da Família" OR subject-keyword:"Programa

Saúde  da  Família"  OR  subject-decs:"Estratégia  Saúde  da  Família"  OR

subject-keyword:"Estratégia  Saúde  da  Família"  OR subject-decs:"PSF"  OR

subject-keyword:"PSF" OR subject-decs:"ESF" OR subject-keyword:"ESF"]

Após a busca, recuperamos 20 obras. 

A imagem a seguir destaca como ficaram distribuídas essas obras.

Analisando  as  obras  encontradas  pelas  duas  pesquisas,  identificamos  sete  obras

cadastradas manualmente e que não seriam encontradas pelo método automático. Cinco das

seis obras não foram encontradas por não haver, dentre os dados capturados, um descritor no

DeCS para PSF que remeta para “Estratégia Saúde da Família”. Para contornar essa questão,

poderíamos  expandir  o  script  de  captura  de  dados,  incluindo  a  coleta  das  remissivas  de

abreviaturas.

“A construção da intersetorialidade no Programa Bolsa Família em Manguinhos, no

Rio de Janeiro”23 foi a única obra que foi manualmente classificada com o descritor Programa

Saúde  da  Família,  mas  que  não  foi  recuperada  na  busca  com  descritores  extraídos

23 http://arca.icict.fiocruz.br/handle/icict/2504

Figura 15: Comparação entre descritores identificados automaticamente
e manualmente

Busca pelo descritor Estratégia Saúde da Família

Identificados automaticamente (IA)

Cadastrados manualmente (CM)

IA: 88 obras  CM: 20 obras  IA∩CM : 14 obras

614
74

Fonte: Elaborado pelo autor



automaticamente. 

Para esta obra, o algorítimo aplicado para a extração de descritores não identificou

PSF como um termo relevante. 

Nos quadros a seguir temos as seguintes informações:

1. Descritores identificados automaticamente;

2. Descritores cadastrados manualmente.

1. Descritores automaticamente extraídos

N-grams

1. pbf, condicionalidades, mds, smas, intersetorialidade, bolsa, famílias, 
senarc, manguinhos, igd, csegsf, intergestor, cras, cadastro, cap, 
beneficiárias, cre, gat, fome, sme

2. bolsa famílias, rio janeiro, assistência social, programa bolsa, 
condicionalidades saúde, acompanhamento condicionalidades, políticas
sociais, secretaria municipal, cad único, transferência renda, governo 
federal, combate fome, programas sociais, região manguinhos, cadastro
único, dessa forma, saúde educação, políticas públicas, instrução 
operacional, cidade rio

3. programa bolsa famílias, cidade rio janeiro, acompanhamento 
condicionalidades saúde, social combate fome, programas transferência
renda, desenvolvimento social combate, ministério desenvolvimento 
social, instrução operacional senarc, municipal assistência social, único 
programas sociais, operacional senarc mds, município rio janeiro, 
cadastro único programas, cap iii tabela, secretaria municipal 
assistência, manguinhos rio janeiro, bolsa famílias pbf, segurança 
alimentar nutricional, índice gestão descentralizado, políticas sociais 
brasil

Descritores DeCS
Ação Intersetorial, Conhecimentos, Atitudes e Prática em Saúde, Políticas 
Públicas, Fome, Segurança Alimentar e Nutricional, Assistência Social, Governo
Federal, Imunoglobulina D, Cadastro

2. Descritores manualmente cadastrados

Autor
Ação Intersetorial, Programas e Políticas de Nutrição e Alimentação, Programa 
Saúde da Família, Descentralização, Política Social, Pobreza, -Estudos de 
Casos, Brasil, Políticas Públicas

Bibliotecário
Ação intersetorial, Programas e Políticas de Nutrição e Alimentação, Programa 
Saúde da Família,  Descentralização, Política Social, Pobreza, Estudos de 
Casos, Brasil, Public policy, Social policy, Intersectoral action

Olhando  para  os  termos  extraídos  automaticamente,  fica  claro  que  o  algoritmo

identificou como mais relevantes os temas “Programa Bolsa família (PBF)” e “Segurança

Alimentar”. 



 4.3 Principais temas identificados

Após  o  processo  de  cruzamento  entre  n-grams extraídos  e  o  vocabulário  DeCS

capturado,  foi possível criar uma relação dos principais temas identificados nos documentos.

O mais citado, “Saúde Pública”, marca o principal foco da instituição.

Quadro 8: Principais descritores identificados automaticamente na coleção

DeCS
Total de obras em 

que aparecem

Saúde Pública 902

Leishmania 309

Pacientes 305

HIV 300

Serviços de Saúde 285

Células 271

Leishmaniose 253

Camundongos 243

Doença de Chagas 193

Trypanosoma cruzi 183

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma outra forma de visualizar os descritores mais relevantes no corpus analisado é

através de uma nuvem de palavras. Ela nos apresenta uma espécie de fotografia dos temas

mais relevantes em uma coleção.

A nuvem a seguir exibe dados levando em conta as 4.707 obras analisadas.

           Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 16: Nuvem de palavras do DeCS para a Fiocruz



No entanto, a Fiocruz conta com dezesseis unidades técnico-científicas e cada uma

delas tem foco em alguns aspectos específicos da saúde pública.  

Utilizando  as  nuvens  de  palavras  podemos  ver  os  principais  temas  abordados  por

unidade e, com isso, identificar diferenças entre suas áreas de atuação.

Por exemplo, o Instituto Nacional de Controle de Qualidade em Saúde (INCQS) é uma

unidade que tem na sua missão24 uma forte compromisso com a vigilância sanitária.  

Já  o  Instituto  de  Comunicação  e  Informação  Científica  e  Tecnológica  em  Saúde

(ICICT), aborda temas ligados à Comunicação e Informação em Saúde. Os principais temas

identificados foram:

24 “Contribuir para a promoção e recuperação da saúde e prevenção de doenças, atuando como referência 
nacional para as questões científicas e tecnológicas relativas ao controle da qualidade de produtos, ambientes e 
serviços vinculados à vigilância sanitária”

      Fonte: Elaborado pelo autor

            Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 17: Nuvem de palavras do DeCS para o INCQS

Figura 18: Nuvem de palavras do DeCS para o ICICT



O uso das nuvens de palavras mostrou-se interessante para a exploração visual  da

diferença de termos abordados entre as unidades. 

 4.4 Linha do tempo de temas abordados

A partir  de uma coleção de documentos  devidamente indexada,  podemos entender

como  se  dá  a  cobertura  de  temas  importantes  ao  longo  do  tempo.  Com  isso,  podemos

identificar a adesão a novos termos, como é o caso das doenças venéreas que passaram a ser

tratadas  como doenças  sexualmente  transmissíveis,  e  também acompanhar  a  cobertura  de

temas  que deixam de ser relevantes, ou passam a ser negligenciados. 

Doenças negligenciadas (tuberculose, por exemplo) trazem enorme impacto na saúde

pública.

 4.4.1 DeCS – Inclusão, exclusão e alteração de descritores

Ao longo do tempo, em função do aspecto dinâmico do campo da Saúde, o DeCS

inclui,  exclui  e  altera  descritores.  Como exemplo,  o  Programa Saúde  da  Família  (PSF)

passou a se chamar Estratégia Saúde da Família (ESF). Essa mudança ocorreu no DeCS em

2013  e  passou  a  reunir  todas  as  obras  que  citem PSF  ou  ESF sob  um único  descritor:

Estratégia Saúde da Família.

A Estratégia Saúde da Família (ESF) visa à reorganização da atenção básica no País.

Ela foi criada em 1994 com o nome de Programa Saúde da Família (PSF). Essa mudança na

nomenclatura vem do entendimento de que, por definição, programa é algo com início, meio e

fim, o que não seria o caso para a ESF. 

Na figura a seguir  podemos ver como se distribuem, ao longo do tempo, as obras

identificadas como relacionadas à Estratégia Saúde da Família:

   Fonte: Elaborado pelo autor

Gráfico 2: Total de obras associadas à Estratégia Saúde da Família (ESF)
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 4.4.2 Análise temporal da utilização de termos (PSF x ESF)

Aos poucos, os profissionais que trabalham e estudam a Atenção Básica em Saúde têm

passado a adotar o novo nome para o antigo Programa Saúde da Família (PSF), mas como

isso tem se acontecido na Fiocruz?

Como descrito no item anterior, não é possível acompanhar a adoção do novo termo

através dos descritores do DeCS identificados automaticamente neste trabalho, pois, desde

2013, PSF tornou-se apenas uma remissiva para ESF e, com isso,  as obras anteriores a este

ano ficam reunidas sob o novo termo “Estratégias Saúde da Família”. Logo, recorremos aos

n-grams extraídos automaticamente (ESF e PSF).  

Pela imagem, podemos observar que 2010 é o ano em que o termo ESF passa a ser

mais citado que PSF. Boa parte das obras cita os dois termos (PSF e ESF), mas com o passar

do tempo podemos ver que a ESF passa a ter maior relevância dentro das obras.

 4.5 Comparação entre descritores cadastrados manualmente e automaticamente
identificados

Infelizmente,  para  este  trabalho,  não  foi  possível  contar  com  um  conjunto  de

documentos  previamente  classificados  e  validados  para  o  treino  e  teste  dos  algoritmos

utilizados. Por isso, nesta seção fazemos uma comparação entre os descritores identificados

de forma automática com os que foram manualmente cadastrados, supondo que estes últimos

estejam próximos de que se poderia considerar ideal.

Fonte: Elaborado pelo autor

Gráfico 3: Total de obras que abordam PSF ou ESF



Entretanto,  para  fazer  essa  comparação,  analisamos  os  dados  cadastrados

manualmente25.  Como  podemos  ver  no  gráfico  a  seguir,  foi  necessário  descartar  deste

procedimento cerca de 75% dos documentos, por não possuírem descritores cadastrados.

No  passo  seguinte,  para  cada  documento,  comparamos  os  descritores  cadastrados

manualmente  com  os  identificados  automaticamente.  Consideramos  similares  expressões

como:   “síndrome  de  imunodeficiência  adquirida/epidemiologia”  e  “síndrome  de

imunodeficiência adquirida”. 

Caso 1: 

Somente são considerados os documentos que contenham valores para os campos de

descritores  DeCS  preenchidos,  manual  e  automaticamente.  Dos  1.733  documentos,  85%

continham pelo menos um descritor identificado automaticamente igual ao que foi cadastrado

manualmente por um bibliotecário.

25 Palavras-chave e descritores baseados no DeCS

Fonte: Elaborado pelo autor

Gráfico 4: Número de documentos sem descritores
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No  gráfico  a  seguir,  podemos  ver  quantos  descritores  foram  identificados  por

documento.  Por  exemplo,  dos  1.471  documentos,  116  possuem  quatro  descritores

identificados automaticamente, em comum entre os digitados manualmente.

Um exemplo de documento com quatro descritores em comum é detalhado a seguir:

 Fonte: Elaborado pelo autor

Fonte: Elaborado pelo autor

Gráfico 5: Caso 1 - Documentos com descritores em comum
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Quadro 9: Descritores em comum entre os cadastrados manualmente e automaticamente

Título Vigilância em saúde dos trabalhadores: potencialidades da matriz FPEEEA
D

es
cr

it
or

es

Cadastrados
manualmente

atenção primária à saúde, saúde do trabalhador, mineração, matrix, brasil, 
mining, worker’s health surveillance, -indicadores, matriz, worker’s health, 
vigilância em saúde do trabalhador

Identificados
automaticamente

atenção primária à saúde, saúde do trabalhador, mineração, vigilância em 
saúde pública, trabalhadores, silicose, técnicas de planejamento, vigilância 
em saúde do trabalhador

Em comum
vigilância em saúde do trabalhador, saúde do trabalhador, mineração, 
atenção primária à saúde

Fonte: Elaborado pelo autor

É importante destacar que os números poderiam ser ainda melhores se estivéssemos

considerando, por exemplo, “Hepatite C” similar a “Hepatite”. Entretanto, com casos mais

complexos precisaríamos da avaliação de especialistas,  o que estava fora do escopo deste

trabalho, optamos por não considerá-los.

Caso 2: 

Para esta segunda análise, consideramos somente os 1.179 documentos que possuam

valores em todos os campos destinados ao armazenamento de descritores. Eles se dividem em

dois grupos:

1. Preenchimento manual: palavras-chave e descritores DeCS;

2. Preenchimento automático: n-grams e descritores DeCS.

Neste caso, apenas 6% dos documentos não tiveram descritores em comum com os

identificados automaticamente.

Gráfico 7: Total de descritores em comum
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Fonte: Elaborado pelo autor



O gráfico a seguir mostra a distribuição da quantidade de descritores em comum para 

os documentos.

Mesmo com a evolução nos números entre os casos, acreditamos que os resultados

poderiam ser ainda melhores se pudéssemos contar com a avaliação de especialistas. Também

temos motivos para afirmar que o aperfeiçoamento do processo de extração de informações

dos arquivos em formato PDF pode trazer avanços significativos.

Neste último caso, optamos por incluir os n-grams na comparação após constatarmos

que alguns termos utilizados como palavras-chaves não são típicos do campo da saúde, por

isso não poderiam ser encontrados no vocabulário DeCS.

Gráfico 8: Distribuição do número de descritores em comum entre os cadastrados manualmente e os 
identificados automaticamente
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 5 Conclusão

O  presente  trabalho  propôs  um  experimento  sobre  a  viabilidade  de  identificar

automaticamente  descritores  válidos  para  documentos  ligados  ao  campo  da  saúde.  Os

resultados  são obtidos  a  partir  da execução de algoritmos para a  análise  léxica do texto,

extração  de  grupos  de  n-grams relevantes  e  o  cruzamento  destes  com  um  vocabulário

especializado do campo da Saúde (DeCS). 

Acreditamos que este processo pode ser útil para coleções de documentos que não

tenham sido devidamente indexados, ou até mesmo para apoiar o processo que reindexação,

que discutimos como importante para um campo dinâmico como a saúde. Uma outra questão

relevante é que a indexação automática mantém a consistência das decisões para todos os

documentos analisados. O que tende a não se verdade quando o processo é feito por pessoas

diferentes,  ou  por  um  período  prolongado.  Além  disso,  com  a  infraestrutura  adequada,

reindexar milhares de documentos pode levar apenas algumas horas.

No  entanto,  destacamos  dentre  os  desafios  para  este  trabalho  as  limitações  que

encontramos na extração de texto dos arquivos PDF (sessão 3.3.1).  O armazenamento de

documentos  neste  formato   merece  atenção  por  parte  dos  gestores  de  repositórios  de

preservação de acervos digitais.

Acreditamos haver muitas possibilidades de melhoria, especialmente com o aumento

do número de obras depositadas, testes comparativos com outros algoritmos e métricas de

associação, além da colaboração com os especialistas em ciências da informação.

 5.1 Trabalhos futuros

No  decorrer  do  experimento  identificamos  pontos  que  podem  contribuir  para  a

melhoria dos resultados. Registramos aqui como sugestões para trabalhos futuros.

Corpus maior

Nos baseamos em um corpus de 4.707 documentos da produção científica da Fiocruz,

o que é uma parte ínfima do total de obras. Em menos de um ano o acervo do repositório Arca

dobrou  de  tamanho.  São  agora  12.000  itens,  incluindo  textos  e  outros  objetos  digitais.

Certamente,  nos  próximos  anos  teremos  acesso  a  uma  parcela  mais  representativa  da

produção desta instituição centenária, o que abrirá espaço a novos experimentos.



Extração de texto a partir de arquivos em formato PDF

Para  este  trabalho,  muito  do  tempo  foi  gasto  tentando  conseguir  uma  qualidade

adequada  para  o  texto  extraído  dos  documentos  em  formato  PDF. Como  sugestão,  este

processo pode ser aperfeiçoado através de um tratamento adequado de elementos presentes

em tabelas, cabeçalhos e rodapés. Analisar a formatação do texto (tamanho da fonte, negrito

ou itálico) também pode fornecer informações sobre a importância de alguns termos dentro do

texto.

Mensuração da qualidade a partir de um subconjunto de treino

Infelizmente, não foi possível contar com um conjunto de documentos previamente

validados para treino e teste dos algoritmos. A criação deste conjunto exigiria uma trabalho

manual que envolveria bibliotecários e especialistas de diversas áreas. Entretanto, acreditamos

que  com  ele  poderíamos  obter  resultados  melhores,  além  de  mensuráveis  de  forma

automática. 
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