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RESUMO

Nos dltimos anos, houve um aumento significativo de publicacdes de relatérios de ensaios
clinicos com mais de 10.000 relatérios somente para cancer de mama. Consequentemente,
tornou-se invidvel para os profissionais de satide ficarem atualizados sobre toda a litera-
tura, com o fim de fornecer o melhor tratamento possivel de acordo com os sintomas
dos pacientes, dada a elevada quantidade de informacdes disponiveis a todo momento.
Seguindo nesse contexto, o workshop SemEval de 2023 propds um desafio que envolve
desenvolver um sistema que faz a recuperacdo de um conjunto de evidéncias que suportam
uma consulta em relatérios de ensaios clinicos. Muitos times participaram desse desafio
utilizando diversas técnicas diferentes. Observou-se que as técnicas que utilizaram mo-
delos generativos obtiveram os melhores resultados com relacdo a métrica F1, contudo,
os modelos discriminativos que implementaram um modelo com base no DeBERTa-large
também obtiveram resultados competitivos. O objetivo do trabalho foi desenvolver um
modelo que faz a recuperacdo de evidéncias nesses relatorios clinicos utilizando o mo-
delo Biomed RoBERTa. Nossa abordagem envolveu realizar uma serie de treinamentos
variando a métrica a de otimizacao (acurécia, reovcacdo e F1) e os hiperparametros (taxa
de aprendizado e tamanho médximo da sequéncia de entrada). Nossos melhores resultados
foram obtidos com o treinamento baseado na métrica de revocacdo, que foram superiores

ao resultado que obtivemos no workshop, com o valor de F1 de 0,733.

Palavras-chave: Aprendizado de mdquina. Configuracdo de hiperparametros. Deep le-

arning. Processamento de linguagem natural. Recuperagao de evidéncias.



Evidence retrieval in clinical trial reports using the biomedical RoOBERTa model.

ABSTRACT

In recent years, there has been a significant increase in the publication of clinical trial
reports, with over 10,000 reports for breast cancer alone. Consequently, it has become
unfeasible for healthcare professionals to stay updated on the entire literature in order to
provide the best possible treatment based on patients’ symptoms, given the vast amount
of constantly available information. In this context, the SemEval 2023 workshop pro-
posed a challenge involving the development of a system that retrieves a set of evidence
supporting a query in clinical trial reports. Many teams participated in this challenge us-
ing various techniques. It was observed that techniques using generative models achieved
the best results in terms of the F1 metric; however, discriminative models implementing
a DeBERTa-large-based model also achieved competitive results. The objective of this
work was to develop a model for evidence retrieval in these clinical reports using the
Biomed RoBERTa model. Our approach involved a series of training iterations, varying
the optimization metric (accuracy, recall, and F1) and hyperparameters (learning rate and
maximum input sequence length). Our best results were obtained with training based on

the recall metric, which outperformed our workshop result with an F1 score of 0.733.

Keywords: Evidence retrieval, Deep learning, Hiperparameter settings, Machine learn-

ing, Natural language processing.
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1 INTRODUCAO

Relatérios de ensaios clinicos sdo documentos que descrevem os detalhes de um
estudo clinico, que € um estudo que avalia a seguranca e eficicia de uma intervengdo
médica, como um medicamento, procedimentos cirdrgicos, entre outros. O relatorio for-
nece uma descri¢do completa da metodologia, dos resultados e das conclusdes do estudo.
Desta maneira, os relatérios de ensaios clinicos sdo uma evidéncia cientifica sobre tra-
tamentos médicos e sdo utilizados para tomar a melhor decisdo sobre uma determinada
condicdo médica.

Nos ultimos anos, houve um aumento significativo de publicacdes de relatorios de
ensaios clinicos. Atualmente, existem mais de 10.000 relatérios apenas para cancer de
mama (JULLIEN, 2023). Consequentemente, com o passar dos anos, tornou-se invidvel
para os profissionais de saide ficarem atualizados sobre toda a literatura (DEYOUNG
et al., 2020). Seguindo nesse contexto, a inferéncia em linguagem natural (ILN), que
envolve determinar se uma hipétese pode ser inferida (dizer se € verdadeira ou falsa) a
partir de uma premissa, oferece uma oportunidade de apoiar a interpretagdo e recuperacao
em larga escala de evidéncias médicas. Logo, o desenvolvimento de sistemas que dao
suporte a decisdes clinicas podem melhorar significativamente a maneira que buscamos
evidéncias atualizadas para providenciar o melhor tratamento possivel para as pessoas
(SUTTON et al., 2020).

O SemEval Semantic Evaluation € uma serie de workshops (também pode ser
visto como competicdes) de pesquisa internacional em processamento de linguagem na-
tural (PLN) realizados anualmente com objetivo de avancar o estado da arte da andlise
semantica computacional e de PLN. O PLN é uma drea que permite que computado-
res entendam, interpretem e gerem textos em linguagem humana. Em cada workshop
anual, sdo apresentadas um conjunto de tarefas nas quais os participantes competem con-
tribuindo avangos na drea de PLN. O SemEval disponibiliza um conjunto de dados, mé-
tricas de avaliacao e uma plataforma para que os participantes submetam os seus sistemas
para cada tarefa.

O workshop do SemEval de 2023 prop0s a Tarefa 7 (JULLIEN et al., 2023a), in-
titulada Multi-evidence Natural Language Inference for Clinical Trial Data (NLI4CT).
Essa tarefa € dividida em duas sub-tarefas: inferéncia em linguagem natural (ILN) e re-
cuperacao de evidéncias. A tarefa de ILN consistia em realizar uma relag¢do de inferéncia

entre uma hipétese e um (ou dois) relatdrio(s) de ensaio(s) clinico(s) e extrair do(s) relatd-
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rio(s) as informacdes que corroboram para o resultado da inferéncia. Em outras palavras,
a partir de uma hipdtese e um ensaio clinico, os sistemas tinham que dizer se o texto do
ensaio confirmava ou contradizia a hipdtese. Para responder a essa pergunta, é necessa-
rio localizar os trechos do relatério do ensaio clinico que abordam o tépico contido na
hipdtese.

A segunda sub-tarefa da Tarefa 7 do SemEval de 2023 € a tarefa de recuperacio de
evidéncias. A recuperagdo de evidéncias € uma drea de recuperacio de informacgdo (RI)
e de PLN que tem como objetivo identificar e recuperar partes relevantes de um texto a
partir de uma hipétese (pergunta, consulta) fornecida. Portanto, a tarefa de recuperacao
de evidéncias do SemEval de 2023 consiste em identificar e recuperar as premissas de
um (ou dois) relatdrio(s) clinico(s) com base em uma determinada hipétese. A Figura 1.1
mostra um exemplo da tarefa de recuperagdo de evidéncias, onde as premissas que foram
identificadas e recuperadas estdo destacadas em azul, enquanto a hipdtese estd destacada
em amarelo.

Visto isso, o objetivo deste trabalho € fornecer um modelo para realizar a sub-
tarefa de recuperagdo de evidéncias da Tarefa 7 do SemEval de 2023, utilizando o modelo
de linguagem Biomed RoBERTa e o conjunto de dados (NLI4CT) fornecido na tarefa.
Visto que a competi¢cdo avalia as submissdes com base na métrica F1, concentramos em
buscar o melhor resultado para essa métrica. Para isso, treinamos o nosso modelo vdrias
vezes com diferentes configura¢des de hiperparametros, tais como a taxa de aprendizado
e o tamanho méaximo da sequéncia de entrada. Além disso, utilizamos diferentes métri-
cas de otimizacdo de treinamento, como a acuricia, revocagdo e F1. Posteriormente, os
resultados foram avaliados em termos das métricas F1, precisao e revocacao(recall).

Com essa abordagem, conseguimos o valor de F1 de 0.733, utilizando uma taxa
de aprendizado de 5e — 5 e um tamanho médximo da sequéncia de entrada de 512. Rea-
lizamos o treinamento com a revocagdo como métrica de otimizagdo. O resultado de F1
encontrado mostra que ainda podem ser feitas melhorias no modelo.

O restante deste trabalho estd dividido em mais cinco capitulos. O Capitulo 2,
apresenta a fundamentagdo tedrica, onde descrevemos 0s conceitos necessarios para o
entendimento do trabalho. O Capitulo 3, apresenta alguns trabalhos relacionados com
propostas semelhantes e que serviram de inspiracdo para este trabalho. O Capitulo 4
explica como foi desenvolvido o trabalho. O Capitulo 5 apresenta os resultados desse
trabalho. E no Capitulo 6, apresentamos um resumo do trabalho e apontamos sugestdes

para trabalhos futuros.
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Figura 1.1: Exemplo de funcionamento de uma tarefa de recuperacdo de evidéncias. Dada
a hipdtese (em amarelo) o sistema recupera as premissas do relatorio de ensaio
clinico (em azul).

Declaraco Relatdrio
"82a3eb42-f784-44d7-90f6-34d7e969283c": | {
"Type": "Single”, "Clinical Trial ID": "NCT00240071",
"Section_id" "Intervention”, “Intervention™: [
"Primary_id": "NCT00240071", e M )
"Statement™ "the primary trial participants e
receive more than one type of medication during the All patients received Avastin (Bevam;urpab; _,m
study” mg/kg IV every three weeks as well as continuing with
}r"l:_abel": "Entailment" hormonal therapy they previously were taking."
"Primary_evidence_index": [0, 1, 2] ']':Eligibility“: [
! "Inclusion Criteria:",

]

"Results™ |
"Outcome Measurement: ",

.
"Adverse Events": [
"Adverse Events 1",
" Total: 7/30 (23.33%)",

Fonte: O Autor



15

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo € apresentar os principais conceitos necessarios para o
entendimento do trabalho proposto. Primeiramente, na Secdo 2.1 apresentamos o0s con-
ceitos relacionados a redes neurais e de aprendizado profundo. Nas Se¢des 2.2 e 2.3,
detalhamos, respectivamente, as definicdes de word embeddings e embeddings contextu-
ais. Seguindo, na Sec¢do 2.4 descrevemos o significado de modelos de linguagem, mais
especificamente de modelos de linguagem generativos e discriminativos. Na Secdo 2.5 in-
troduzimos a defini¢ao de Transformers, visto que grande parte dos modelos citados nessa
monografia apresenta este conceito. A Secao 2.6 apresenta os modelos de linguagem que
utilizam como base a arquitetura Transformer. As Segdes 2.7, 2.8 e 2.9 descrevem, res-
pectivamente, os conceitos de recuperagdo evidéncias, ILN e o fine-tuning. A Sec¢do 2.10

descreve alguns conceitos que utilizamos no treinamento do modelo.

2.1 Redes Neurais

As redes neurais pertencem a um subconjunto de algoritmos de machine learning
(aprendizado de méaquina). Aprendizado de maquina consiste na implementacao de siste-
mas que aprendem a realizar determinadas tarefas utilizando apenas algoritmos e dados.
Em aprendizado de maquina, existem diversos tipos de aprendizado diferentes, os princi-

pais estdo definidos a seguir:

e Aprendizado supervisionado: no aprendizado supervisionado, treinamos um al-
goritmo a partir de dados rotulados para realizar predi¢cdes ou classificacdes. Nesse
tipo de abordagem, o algoritmo recebe dados de entrada e de saida, o algoritmo
aprende a construir uma fun¢do que faz a relagdo entre os dados de entrada e os
dados de saida. O objetivo é que o algoritmo aprenda uma fungdo que realiza o
mapeamento correto de dados novos que ndo tém o resultado da saida.

e Aprendizado nao supervisionado: no aprendizado ndo supervisionado, o conjunto
de dados fornecido para treinar um algoritmo ndo possui um rétulo de saida dese-
jado, diferentemente do aprendizado supervisionado. Nesse tipo de abordagem,
os algoritmos tentam encontrar padrdes, agrupamentos e relacdes do conjunto de

dados.

e Aprendizado por reforco: no aprendizado por refor¢o, um agente aprende a tomar
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decisdes em um ambiente de acordo com os feedbacks imediatos que informam
a recompensa recebida pela acdo. O aprendizado por refor¢co ndo recebe dados
de entrada nem de saida, ele gera os proprios valores ao ir tomando decisdes no
ambiente. O objetivo € definir um comportamento que maximiza as recompensas
recebidas pelo agente. Esse comportamento € estabelecido a partir das experiéncias
que ele obteve ao longo do treinamento, que € onde ele tomou diversas decisdes e

encontrou um comportamento com maior recompensa.

Dentre os tipos de aprendizados descritos anteriormente, as redes neurais se encai-
xam com os algoritmos de aprendizado supervisionado. A estrutura € o comportamento
das redes neurais sdo inspiradas em como um cérebro humano funciona. Logo, as redes
neurais sdo constituidos por um sistema de neurdnios, que recebem um conjunto de dados
de entrada e emitem um conjunto de sinais de dados de saida,

A Figura 2.1 mostra o processo de funcionamento de um neurdnio. Cada neuro-
nio da rede neural recebe um conjunto de dados como entrada e multiplica cada entrada
por um conjunto de pesos correspondente. Em seguida, esses valores que foram mul-
tiplicados sdo somados entre si e sdo adicionados por uma constante chamada de bias
(também conhecido como threshold) que ajuda a ativar (produzir uma saida) o neurdnio.
Em sequéncia, uma funcdo de ativacdo € aplicada na soma para gerar uma saida. A fun-
cdo de ativagdo tem como objetivo produzir uma saida ou determinar o nivel de ativagao
de um neur6énio. Um exemplo de fun¢do de ativac@o € a funcdo Sigmoide, que trans-
forma a saida do neur6nio em um valor entre 0 (ndo transmite impulso) e 1 (transmite um
impulso).

A rede neural € um conjunto de neurdnios interligados que propagam informagdes
entre si. A Figura 2.2 mostra a estrutura de uma rede neural de multiplas camadas, onde
a camada NV, representa as entradas e /N, representa a camada de saida. As camadas de
neurdnios ficam entre as camadas N; e N,, elas sdo chamadas de camadas profundas
(hidden layers).

O trabalho proposto utiliza de técnicas de aprendizado profundo (deep learning),
que € um subconjunto de aprendizado de mdquina. Ele realiza o treinamento de redes
neurais com varias camadas de neurdnios conhecidas como camadas profundas (hidden
layers). Em outras palavras, aprendizado profundo se refere a uma rede neural com di-
versas camadas profundas, aumentando assim a profundidade da rede. O uso de multiplas
camadas profundas permite que o modelo aprenda a representar as entradas de forma que

facilite realizar predi¢cdes dos resultados das saidas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
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Figura 2.1: Exemplo de funcionamento de um neurdnio. O neurdnio realiza a soma pon-
derada com o conjunto de entrada e os pesos relacionados. Em seguida é
somado um bias, e, em sequéncia, € aplicado uma funcio de ativacdo que
transforma a saida do neur6nio em um valor entre O ou 1

Bias
b
x; O—w;
Actlivation
Function
Output
Inputs < X2 w2 f . ’

n

Weights

Fonte: Arnx (2019)

Figura 2.2: Estrutura de uma rede neural.

N Npj—1 Npi-2

Fonte: Krose (1996)
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2.2 Word Embeddings

Uma vez que computadores ndo compreendem textos, somente nimeros, surgiu a
necessidade de representar textos de uma forma que seja compreensivel por maquinas. As
word embeddings sao um tipo de representagdo de palavras ou frases fundamental para
(PLN). PLN € um campo da ciéncia da computacdo, mais especificamente um campo da
inteligéncia artificial, que explora como computadores podem ser usados para aprender,
compreender e produzir conteddos em linguagem humana, tanto escrita quanto falada.
Portanto, ha muitas aplicacdes de PLN, como sistemas de pergunta e resposta, anélise de
sentimentos, chatbots, motores de busca, traducao automatica e muitos outros.

A linguagem natural € a maneira com que pessoas naturalmente se comunicam
com outras para expressar pensamentos, emog¢oes e ideias. Contudo, a linguagem natural
apresenta desafios que dificultam a defini¢do de regras e de vocabuldrios para a linguagem
humana. Alguns desses desafios € que a linguagem humana contém muita variabilidade,
visto que cada idioma apresenta regras diferentes. Além disso, a linguagem natural é
ambigua e dependente de contexto (HIRSCHBERG; MANNING, 2015). Isso torna a
compreensao do significado de textos e das falas uma tarefa bastante complexa.

Visto isto, a busca por uma representacdo que capture as similaridades semanticas
e sintdticas das palavras € algo muito requisitado em PLN. Para resolver esse problema de
representacdo, uma técnica proposta é a word embedding. Word embedding normalmente
realiza 0 mapeamento das palavras em vetores em um espaco vetorial capaz de codificar
o significado semantico e sintdtico das palavras.

Segundo Harris (1954), palavras que ocorrem em contextos similares contém sig-
nificados similares. Logo, como os textos sdo representados em vetores no espago veto-
rial, as palavras que contém significados similares vao estar proximas no espago vetorial.

Contudo, um problema que as word embeddings apresentam, é que elas ndo cap-
turam muito bem o contexto das palavras. Como por exemplo, a frase: "Ele trabalha no
banco e sentou-se no banco do jardim", a palavra "banco"contém diferentes contextos,
e ao realizar a word embeddings da frase de exemplo, o vetor correspondente a palavra
"banco"ird capturar somente um dos contextos. Sendo assim, foi proposto os embeddings

contextuais.
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2.3 Embeddings Contextuais

Embeddings contextuais sao representacdes de palavras que capturam o signifi-
cado de uma palavra em um determinado contexto. Diferentemente dos word embed-
dings, que atribuem uma representagdo vetorial para cada palavra, independentemente do
contexto, as embeddings contextuais geram vetores diferentes para cada palavra em di-
ferentes contextos. Iremos apresentar o BERT, que € uma das técnicas de embeddings

contextuais na Secao 2.6.1.

2.4 Modelos de Linguagem

Modelos de linguagem (ML) sdo modelos que determinam a probabilidade de
uma sequéncia de palavras (GOODMAN, 2001). Em outras palavras, envolve realizar
o treinamento de um modelo que aprende estimar a probabilidade da pr6xima palavra
ou frase com base em um contexto especifico. Muitas aplicacdes de PLN utilizam esses
modelos, pois eles sdo a base para a predicdes de palavras, normalmente em aplicagdes
que geram textos, como aplica¢cdes de pergunta e resposta e de traducao automaética.

Os modelos de linguagem podem ser divididos em dois tipos de métodos, os mé-

todos probabilisticos e os métodos que sdo baseados em redes neurais:

e Métodos probabilisticos: utilizam de principios da probabilidade para criar um
modelo que identifica, a partir de predi¢des, a proxima palavra ou sequencia de

palavras de acordo com palavras anteriores do documento.

e Métodos baseados em redes neurais: abordagens mais modernas de modelos de
linguagem utilizam redes neurais para realizar a predi¢ao da probabilidade da pro-
xima palavra pois, modelos treinados com redes neurais conseguem resolver pro-
blemas mais complexos. Esse tipo de método permite com que os modelos de
linguagem aprendam as complexidades e padrdes da linguagem e capturem o signi-
ficado semantico das palavras a partir dos embeddings, possibilitando numa melhor

predi¢do das probabilidades das palavras.



20

2.4.1 Modelos de Linguagem Generativos

Modelos de linguagem generativos sao derivados do conceito de inteligéncia artifi-
cial generativa. A inteligéncia artificial generativa consiste em modelos e algoritmos cujo
objetivo € gerar novos conteudos, como texto, imagens, musica, dudio e videos. Dessa
forma, modelos de linguagem generativos sao modelos capazes de gerar textos coerentes
e contextualizados, frases por frases ou palavra por palavra.

Esses modelos sdo normalmente treinados com uma grande quantidade de dados
especificos para uma determinada tarefa. Os modelos dependem desses dados para apren-
der os padrdes, a estrutura e contextos para gerar textos coerentes e contextualizados na

area de especializagdo.

2.4.2 Modelos de Linguagem Discriminativos

Modelos de linguagem discriminativos sdo modelos que derivam de abordagens
da inteligéncia artificial discriminativa. Inteligéncia artificial discriminativa consiste em
modelos que aprendem as relacdes e os padrdes presentes no conjunto de dados para
definir a classificacdo de uma classe. Portanto, modelos de linguagem discriminativos
sao modelos que realizam a tarefa de classificacdo. Em outras palavras, eles ttm como
objetivo atribuir o rétulo (classe ou categoria) mais apropriado com base em uma entrada

de texto.

2.5 Transformer

Transformer é um tipo de arquitetura de redes neurais que foi proposta por Vaswani
et al. (2017), e revolucionou o campo de PLN ganhando muita popularidade em diversas
aplicacodes. Transformers podem aprender de forma eficiente a representar o significado
de informacgdes analisando grandes quantidades de dados. Além disso, os Transformers
foram introduzidos para resolver o problema de tradug@o automatica. Sua arquitetura se-
gue o modelo encoder-decoder, onde o encoder gera uma sequéncia representativa do
texto de entrada e o decoder gera uma sequéncia de texto representativa relacionada com
o texto de entrada.

Um modelo Transformer consiste na arquitetura de encoder e decoder como mos-
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tra a Figura 2.3. A entrada do encoder consiste na aplicagdo de positional encoding em
uma sequéncia de word embeddings. Positional encoding sao utilizados para informar a
posicdo dos elementos da sequéncia de entrada do modelo. E necessdrio informar a po-
sicdo de cada palavra pois os Transformers nao possuem mecanismos que lidam com a
ordem das palavras e informar a posi¢do € importante para realizar o processamento dos
dados. Os encoders sao formados por seis camadas de pilhas idénticas para melhor repre-
sentacdo dos dados. Cada uma dessas pilhas recebe uma sequéncia de word embeddings
com a informacao da posi¢ao de cada palavra da sequéncia de entrada.

O encoder € composto por dois componentes principais: 0 mecanismo de atencao,
e o componente de propagacgdo (feed forward). O mecanismo de atencio permite que o
modelo calcule a relevancia de diferentes elementos de uma sequéncia (como por exem-
plo, palavras em uma frase) durante o processamento de cada elemento dessa sequéncia.
Os elementos com as maiores pontuacdes de relevancia da sequéncia sdo considerados os
mais importantes. Isso faz com que os Transformers possam processar sequéncias simul-
taneamente e com um custo computacional eficaz. Em outras palavras, os mecanismos de
atencao servem para encontrar informag¢des contextuais importantes de uma sequéncia de
elementos. Depois de passar pelo mecanismo de aten¢do, o componente de propagacao
recebe como entrada os vetores de atencdo e realiza o processamento de cada elemento
do vetor, adicionando informacdes relacionadas ao posicionamento dos elementos, con-
tribuindo para uma melhor representaciao contextual da sequéncia de entrada.

O decoder também ¢é formado por seis pilhas. Cada uma delas também realiza o
positional encoding em sequéncias de word embeddings de saida (target). Sendo assim,
a sequéncia de saida com as informagdes da posi¢do de cada palavra da sequéncia € utili-
zada como entrada no decoder que contém trés componentes: um mecanismo de atencao,
um mecanismo de atencao encoder-decoder e o componente de propagagdo. O primeiro
mecanismo de aten¢do tem o mesmo propdsito da camada de encoder, ou seja, encon-
trar informacdes contextuais importantes em toda a sequéncia de saida. Em seguida, no
mecanismo de atencio encoder-decoder, € realizado o mapeamento do vetor de atencio
de saida com a saida do encoder, que € um vetor representativo da sequéncia de entrada.
Esse mapeamento permite que o modelo capture a relacdo entre a sequéncia de entrada
e a sequéncia de saida. Apdés o mapeamento da relacdo da sequéncia de entrada e de
saida, também € feita a propagacdo melhorando a representacao contextual desse mapea-
mento. A saida do decoder é uma sequéncia de vetores que representam as predi¢des ou

generalizagdes do modelo.
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Figura 2.3: Arquitetura de um Transformer. Na esquerda nds temos o bloco encoder e na
direita o decoder

Qutput
Probabilities

| Add & Norm lﬂ-\
SR Mufi-Head
Feed Attention
Forward N
N | Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
it A )

] J v,
Positional A A Positional
Encoding Encoding

Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

[shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017)

2.6 Modelos de linguagem baseado em Transformers

A édrea de PLN teve um grande impacto com a introduc¢do dos Transformers (VASWANI
et al., 2017). Esse modelo revolucionou a maneira que as miquinas entendem e geram a
linguagem humana. Como descrito na Secao 2.5, os transformers utilizam de mecanis-
mos de atencdo para capturar o contexto e relacdo entre as palavras. Visto isso, foram
criados modelos de linguagem que utilizam da arquitetura de transformers para obter um
melhor entendimento e representacdo dos dados.

Os modelos de linguagem baseado em Transformers geralmente sdo treinados so-
bre grandes quantidades de dados sobre um determinado tema para obter 6timos conheci-
mentos contextuais e realizar as tarefas de PLN com exceléncia. A seguir, apresentamos

alguns modelos de linguagem que foram mencionados no trabalho proposto.
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2.6.1 BERT

BERT € um modelo de linguagem introduzido em 2018 pelo Google, cuja si-
gla significa Bidirectional Encoder Representations from Transformers (DEVLIN et al.,
2018). O BERT ¢é um modelo de linguagem moderno que aprende a entender e repre-
sentar a linguagem humana a partir de um grande conjunto de dados. Ele é muito bom
em aprender as informagdes contextuais e as relagdes das palavras, fazendo com que seja
muito uGtil em diversas aplicacdoes de PLN. Além disso, os embeddings contextuais que o
BERT providencia sdo ricos em representacdes de palavras e sensitivos com o contexto
das palavras.

Historicamente, os modelos de linguagem somente faziam a leitura do texto de
entrada de forma unidirecional (da esquerda para direita ou da direta para a esquerda)
fazendo com que os modelos de linguagem somente conseguissem o contexto de palavras
futuras ou anteriores do texto. Contudo, o BERT utiliza da arquitetura Transformer que
permite uma leitura bidirecional do texto por causa dos mecanismos de atengdo. Com
esses mecanismos, 0 BERT € capaz de realizar uma leitura completa do texto de uma vez
sO, 0 que permite uma captura melhor do contexto das palavras.

A arquitetura do BERT € baseada na arquitetura Transformer (Figura 2.3). No
entanto, o BERT utiliza apenas a parte do encoder pois o objetivo do BERT € aprender o
contexto dos dados de entrada e gerar representacdes contextuais desses dados. O encoder
¢ muito bom para realizar essa tarefa pois ele € responsavel por codificar as informacdes
de contexto nas representacoes de palavras de forma bidirecional, permitindo que o BERT
possa capturar as nuances e relacdes semanticas de todo o texto.

A camada do decoder nao € utilizada pois ela é usada normalmente em tarefas
que envolvem decodificacio e geracdo de sequéncias de texto, como tradugdo automatica
e geracdo de texto. Ou seja, essa camada é utilizada para gerar sequéncias de saida de

acordo com as sequéncias de entrada, o que ndo é o foco do BERT.

2.6.2 RoBERTa

RoBERTa € um modelo de linguagem que foi apresentado em 2019 pelo Facebook
Al o seu acronimo significa Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (LIU et al.,
1907). O modelo RoBERTa é uma extensado e otimizacdo do modelo BERT, apresentado

na Sec¢do 2.6.1. O modelo RoBERTa utiliza a mesma arquitetura que o BERT, a arquite-
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tura de encoder do Transformer. No entanto, a diferenca acontece durante o procedimento
de treinamento.

O modelo RoBERTa € pré-treinado com um conjunto de dados muito maior que
0 do modelo BERT. Isso permite um melhor entendimento dos dados e do contexto de-
les. Além disso, o modelo BERT ¢€ treinado utilizando o Masked Language Modeling
(MLM) e Next Sentence Prediction (NSP). O NSP aprende a entender as relacdes entra as
sentengas de um texto. O objetivo principal é determinar se uma sentenga de um par de
sentengas € a proxima da que estd sendo analisada. MLLM envolve treinar um modelo para
predizer as palavras que foram mascaradas aleatoriamente no texto. Isso faz com que o
modelo aprenda a relac@o da palavra e do seu contexto.

Diferentemente do BERT, o modelo RoOBERTA realiza o treinamento utilizando
somente MLM, o que resulta em uma melhor captura das informacdes contextuais das
sentencas. Além disso, o NSP adiciona uma complexidade no processo de treinamento.
O treinamento do RoOBERTa € realizado com sequéncias de texto mais longas, o que me-
lhora a paralelizacdo e a performance do treinamento. Sendo assim, o modelo RoOBERTa
melhora a qualidade de entendimento contextual do conjunto de dados e a performance

do modelo em comparagdo com o BERT.

2.6.3 DeBERTa

DeBERTa (HE et al., 2020) é um modelo de linguagem que também & baseado
no BERT. DeBERTa significa Decoding-enhanced BERT with Disetangled Attention e foi
introduzido em 2020 pelo time de pesquisa da Microsoft. O DeBERTa apresenta uma
melhor performance quando comparado aos resultados dos modelos BERT e RoBERTa.
Isso se deve gracas a duas novas abordagens: o mecanismo de atencdo desvinculado e o
segundo € o enhanced mask decoder.

O mecanismo de atencao desvinculado utiliza dois vetores de embeddings ao invés
de um como € na arquitetura transformer. Um dos vetores de embeddings contém a
representacdo do contetido da entrada e o segundo contém a posicao relativa ao primeiro
vetor. Isso permite uma melhor representacdo das relagOes sintdticas e semanticas do
texto, fazendo com que o modelo DeBERTa compreenda melhor a estrutura e as nuances
da linguagem.

A abordagem enhanced mask decoder diz que para realizar uma representacao

contextual precisa dos dados de entrada, € preciso utilizar as posicdes absolutas das pala-
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vras para realizar corretamente as predicdes os valores mascarados do MLM. O modelo
DeBERTa utiliza os positional encoders (descrito na Secao 2.5) somente pouco antes da
func¢ao de ativagdo do modelo, que € onde é realizado a predi¢ao das méascaras do MLM.

Com essas novas abordagens, o modelo DeBERTa mostra que € um modelo que
consegue compreender contextos complexos e capturar uma melhor representacao seman-
tica e sintdtica do conjunto de dados. O modelo DeBERTa apresenta uma performance

superior aos outros modelos citados em diversas tarefas de PLN.

2.7 Recuperacao de Evidéncias

Recuperacio de evidéncias é um conceito utilizado em recuperacdo de informa-
¢do, mais especificamente em sistemas de PLN que precisam encontrar e recuperar in-
formacdes relevantes que apoiam uma determinada hipdtese, consulta ou questdo. Em
outras palavras, a recuperacdo de evidéncias envolve o processo de identificar e recu-
perar partes de informacdo (evidéncias), de um conjunto de documentos, que suportam
uma determinada hipétese. Recuperacdo de informacdo (RI) € uma drea da computacio
que estuda como encontrar materiais (normalmente documentos) de dados nao estrutura-
dos (geralmente textos) que satisfacam uma necessidade de informacao a partir de uma
grande cole¢do de dados (MANNING, 2009).

Existem diversos métodos e estratégias para identificar e recuperar informacdes
relevantes de um conjunto de dados. Esses métodos geralmente combinam técnicas de
PLN e recuperagdo de informacio para recuperar evidéncias relevantes. Um exemplo de
abordagem moderna de recuperacio de evidéncias € a de Soleimani, Monz and Worring
(2020), que utilizou o modelo BERT pré-treinado para a tarefa de recuperacio de evidén-

cias.

2.8 Inferéncia em Linguagem Natural

Inferéncia em linguagem natural (ILN) € a tarefa em PLN que envolve determinar
se uma hipétese pode ser inferida a partir de uma premissa (MACCARTNEY, 2009). A
ILN pode classificar a hipdtese em trés classes de acordo com a premissa: verdadeiro
(entailment), falso (contradiction), e indeterminado (neutral). O objetivo é determinar se

hipdtese suporta, contradiz, ou ndo tem relagdo com a premissa de acordo com o contetido
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do texto.

A tarefa de ILN do workshop SemEval de 2023 consiste na implementa¢do de um
sistema aprende a realizar a inferéncia entre uma hipétese e uma premissa em relatérios
de ensaios clinicos. Como por exemplo, como a classe (em verde) de inferéncia € en-
tailment o sistema deve encontrar as premissas (em azul) que suportam a hipdtese (em
amarelo). Caso a classe fosse contradiction, o sistema deveria encontrar as premissas que

contradizem a hipdétese.

Figura 2.4: Exemplo de funcionamento da tarefa de ILN do SemEval de 2023. As premis-
sas (em azul) suportam ( em verde) a hipétese (em amarelo). Em vermelho
estd a se¢do onde devem ser encontradas as premissas para fazer a inferéncia.

Declaracdo Relatorio
"82a3e542-f784-44d7-90f6-34d72969283c": { {
"Type": "Single", "Clinical Trial ID": "NCT00240071",
"Section_id": "Intervention”, "Intervention": [
"Primary_id": "NCT00240071", ‘INTERVENTION 1:*,
"Statement™: "the primary trial participants " Avastin (Bevacizumab) Plus Hormone",

" All patients received Avastin (Bevacizumab) 15
mgrkg IV every three weeks as well as continuing with
hormonal therapy they previously were taking."

receive more than one type of medication during the
study”,
"Label": "Entailment", ]
"Primary_evidence_index": [0, 1, 2] “:Eligibility“: [
3 "Inclusion Criteria:",

I
"Results™ |
"Outcome Measurement: ",

1.

"Adverse Events”: [
"Adverse Events 1:",
" Total: 7/30 (23.33%)",

Fonte: O Autor

2.9 Fine-tuning

Fine-tuning, ou ajuste fino, é uma técnica de aprendizado de maquina muito uti-
lizada em aprendizagem por transferéncia, que envolve pegar um modelo que foi pré-
treinado em um grande conjunto de dados para uma tarefa especifica, e treinar ele mais
um pouco com um conjunto de dados menor, mas para outra tarefa diferente, porém rela-
cionada. Aprendizagem por transferéncia ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que
implica em aplicar o conhecimento aprendido em uma tarefa para melhorar a performance

de uma tarefa diferente.
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2.10 Treinamento

O treinamento do nosso modelo foi realizado utilizando os algoritmos de forward
propagation e backpropagation. Forward propagation é o processo de propagar os dados
de entrada do modelo através das camadas da rede neural para calcular as predicdes de
saida. Em outras palavras, forward propagation calcula as predi¢cdes do modelo com
base no conjunto de entrada. Essas predi¢Oes entdo sdo comparadas com os valores de
saida verdadeiros para calcular o erro do modelo. Em seguida, apds obtermos o erro do
modelo, utilizamos o algoritmo de backpropagation para ajustar os pesos da rede neural,
calculando os gradientes descendentes com base no erro de saida do modelo.

Realizamos os treinamentos do nosso modelo utilizando diferentes configuragoes
de hiperparametros, como a taxa de aprendizado e o tamanho médximo da sequéncia de
entrada. A taxa de aprendizado € um hiperparametro que também € utilizado para atuali-
zar os pesos da rede neural. Ele determina a velocidade em que o algoritmo converge em
direcdo aos pesos ideais para minimizar o erro do modelo. O tamanho méximo da sequén-
cia de entrada refere-se ao tamanho méaximo que o fokenizador do modelo RoBERTa ird
dividir o conjunto de dados de entrada em fokens.

O tamanho méximo da sequéncia de entrada consiste na sequéncia de entrada
do encoder da arquitetura Transformer. Além disso, também utilizamos do conceito de
tamanho de lote (batch size), que € a quantidade de exemplos de entrada e saida que sdo
processadas em paralelo durante cada itera¢ao de treinamento.

Para prevenir o overfitting do treinamento do modelo, utilizamos a regularizacao
L1 e o otimizador AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2018). A regularizacio L1 é
utilizada para diminuir o overfit encorajando o aumento da esparsidade dos pesos do mo-
delo fazendo com que alguns deles sejam zero. Isso reduz a complexidade do modelo ao
excluir caracteristicas menos relevantes dos dados.

O AdamW ¢ uma técnica usada para evitar o overfitting. Essa técnica envolve
desacoplar o weight decay da atualizacdo dos parametros, e adiciona um outro termo de
penalizacao na funcio de erro que penaliza os valores dos pesos. Isso incentiva 0 modelo
a ter pesos com valores menores e mais balanceados. O weight decay é uma técnica que
desencoraja o modelo a utilizar pesos muito grandes para as caracteristicas dos dados.

Isso melhora a capacidade de generalizacdo do modelo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, relataremos alguns dos principais trabalhos que participaram da
tarefa de recuperacdo de evidéncias em relatdrios de ensaios clinicos no workshop do
SemEval de 2023. Embora tenhamos encontrado uma quantidade consideravel de artigos
relacionados a tarefa de recuperacdo de evidéncias no contexto do SemEval, o nimero
de pesquisas relacionadas a recuperacdo de evidéncias na drea de biomedicina ainda é
relativamente baixo. No entanto, a medida que a recuperagao de evidéncias se torna cada
vez mais presente em diversas aplicacdes tecnoldgicas e com a realizacao de workshops,
conferéncias e desafios, espera-se que a quantidade de pesquisas na drea aumente.

Como podemos observar na Tabela 3.1, os trabalhos submetidos utilizaram cinco
técnicas diferentes. Neste capitulo, abordaremos os trabalhos que utilizaram das trés téc-
nicas mais utilizadas: modelos generativos, modelos discriminativos e os modelos pré-

treinados com dados biomédicos.

Tabela 3.1: Resumo das técnicas e modelos implementados nos trabalhos da tarefa 7 do

SemEval 2023
Técnica/tipo de modelo Submissoes #
ML Generativo 8
ML Discriminativo 16
Baseado em ontologia 1
Baseado em regras semanticas 1
Pré-treinamento biomédico 12

Fonte: Jullien et al. (2023b)

Modelos de linguagem generativas normalmente sdo projetadas para aprender a
distribui¢do de probabilidade conjunta de P(X,Y) onde X € o texto de entrada, como as
premissas dos relatérios de ensaios clinicos ou consultas, e Y € a probabilidade de saida
gerada apds uma camada de classificac@o, ou um rétulo gerado por um modelo que utiliza
somente o decoder da arquitetura Transformer (JULLIEN et al., 2023b). Ao analisar a
Tabela 3.1, notamos que 8 participantes usam modelos generativos.

A abordagem feita por Zhou et al. (2023) foi um dos modelos generativos propos-
tos. Eles propuseram um sistema de inferéncia de multi-granularidade que utiliza uma
codificacdo conjunta da premissa e da hipdtese. A granularidade se refere ao nivel que é
feita a rokenizagdo. Ela pode ser feita em nivel de palavras, sentencas, documentos, entre

outros. O termo multi-granular indica que a representacdo foi feita usando mais de um
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tipo de representacdo de fokens. Eles usaram um codificador em nivel de sentenca que
aprende o contexto semantico da hipdtese e da premissa, a seguir, € feita a codificacao
em nivel de foken para extrair informagdes de cada rokens da representagdo conjunta das
premissas e das hipoteses. Por fim, 0 médulo de classificacao indica se a sentenga suporta
a hipotese. Essa foi a melhor abordagem, conseguindo um resultado de F1 de 0,853.

A abordagem que obteve o segundo melhor resultado em termos de F1 foi a de
Zhao et al. (2023). Eles treinaram um modelo de classificacdo de sentenca utilizando
como base o modelo de linguagem pré treinado DeBERTaV3-large (HE; GAO; CHEN,
2021). Especificamente, eles pré-processaram os dados disponibilizados pela tarefa 7 do
SemEval e as utilizaram como entrada para o modelo DeBERTaV3-large. Em seguida,
aplicaram uma camada linear para fazer a predi¢do dos rétulos. Com essa abordagem eles
conseguiram um valor de F1 de 0,842.

Outro trabalho pertencente ao grupo de modelos generativos, foi conduzido por
Huang et al. (2023), que utilizaram um modelo baseado no GPT-2 (RADFORD et al.,
2019), cuja sigla significa Transformer pré-treinado generativo (generative pré-training
transformer). O GPT-2 foi usado em conjunto com uma camada linear para realizar a
classificacdo bindria. O modelo recebe como entrada cada premissa dos relatorios de
ensaios clinicos junto com a sua hipétese correspondente.

Modelos de linguagem discriminativas codificam a probabilidade condicional P(YIX)
projetadas para determinar a decisdo entre as classes diferentes. Esses modelos sdo con-
figurados para estimar a probabilidade de uma classe Y (por exemplo, se a evidéncia é
relevante ou ndo), dado uma entrada X (que pode ser hipdtese e/ou os relatorios de ensaio
clinicos).

A abordagem desenvolvida pelo nosso time da UFRGS (DIAS et al., 2023) é um
dos trabalhos propostos com modelo discriminativo. Este modelo foi construido com
base no modelo PairSCL (LI et al., 2022). Além disso, também utilizamos o modelo
pré-treinado Biomed RoBERTa (GURURANGAN et al., 2020) para melhorar a perfor-
mance do sistema em ambas as tarefas inferéncia e recuperacao de evidéncias. O modelo
Biomed RoBERTa foi utilizado para fazer com que o modelo submetido aprendesse me-
lhor o contexto e as nuances linguisticas presentes em textos biomédicos. Sendo assim,
fizemos o fine-tuning do PairSCL usando os dados de treinamento providenciados pelo
SemEval (NLI4CT) (JULLIEN et al., 2023b), combinados com o MedNLI (ROMANOV;
SHIVADE, 2018) e o MultiNLI (WILLIAMS; NANGIA; BOWMAN, 2017), atingindo
os resultados de F1 de 0,681. O MedNLI e o MultiNLI sdo conjuntos de dados que foram
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construidos para tarefas de inferéncia. O MedNLI contém dados biomédicos anotados
por especialistas da drea biomédica. E o MultiNLI € um conjunto de dados que possui de
textos falados e escritos, de diferentes dominios.

Outra abordagem de modelo discriminativo foi apresentada por Vladika and Matthes
(2023). Eles adotaram um sistema de pipeline, realizando primeiro a recuperacao de evi-
déncias e, em seguida, usando os resultados como entrada para a tarefa de inferéncia.
Além disso, desenvolveram um sistema conjunto que aprende simultaneamente a tarefa
de inferéncia e de recuperacdo de evidéncias. Posteriormente, os dois sistemas foram
combinados para melhorar a performance do sistema como em geral, essa técnica é cha-
mada de ensemble system (GANAIE et al., 2022). Ambos os sistemas, (o de pipeline e
o0 sistema conjunto) utilizaram de um modelo pré-treinado, e o que resultou em uma me-
lhor performance foi o DeBERTa-V3 (HE; GAO; CHEN, 2021). Como resultado, esse
trabalho teve um valor de F1 de 0.818.

Uma técnica que foi bastante utilizada nos trabalhos foi a de pré-treinamento bi-
omédico, que envolve treinar um modelo utilizando um grande conjunto de dados bio-
médicos ndo rotulados. Alguns dos trabalhos citados anteriormente utilizam essa técnica.
Esses dados sdo utilizados para capturar caracteristicas e padroes gerais dentro do domi-
nio biomédico antes de fazer o fine-tuning. Um outro trabalho que utiliza essa técnica
¢ o (VASSILEVA et al., 2023), que faz o fine-tuning do modelo BioM-Bert-Large (AL-
ROWILI; VIJAY-SHANKER, 2021) para realizar a classificacdo das evidéncias. Esse
modelo utiliza dados biomédicos do PubMed Abstracts, PubMed Central, mais um voca-
bulédrio de dominio geral (livros e a Wikipédia em inglés).

Outra abordagem que adota dessa técnica foi a de Alameldin and Williamson
(2023), que utilizou o GatorTron (YANG et al., 2022) como modelo base e também para
realizar o fine-tuning do modelo. O GatorTron, similarmente, também utilizou de dados
biomédicos, como dados os artigos PubMed, artigos da Wikipédia, e notas clinicas do
Sistema de Saude da Universidade da Florida.

De maneira geral, conseguimos ver que os participantes que utilizaram modelos
generativos, adicionaram uma camada de saida e fizeram o fine-tuning para gerar uma
probabilidade ou produziram diretamente os rétulos que dizem se € evidéncia ou ndo. Ja
os trabalhos com modelos discriminativos adicionam uma camada a mais as camadas de
um modelo pré-treinado e realizam o fine-tuning para calcular a probabilidade de uma
evidéncia ser ou ndo relevante.

A Tabela 3.2 mostra um resumo das técnicas utilizadas pelos participantes da com-
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peticdo. Nela conseguimos ver que os trabalhos que implementaram modelos generativos
apresentaram melhores resultados. Os participantes que implementaram modelos dis-
criminativos usando modelos biomédicos pré-treinados, como o DeBERTa-v3-large (HE;
GAO; CHEN, 2021) e o Biom-BERT-large (ALROWILI; VIJAY-SHANKER, 2021), tam-

bém conseguiram resultados competitivos.



Tabela 3.2: Resumo das técnicas e modelos submetidos da tarefa 7 do SemEval 2023. (G) equivale a técnicas com modelos generativos, (D) e}
modelos discriminativos.

Trabalho @Nome do Time Abordagem Generativo/ Tarefa 2
Discriminativo
F1 Precisdo Revocacido
Zhou et al. (2023) @THiFLY MGNet, BiLSTM and SciFive model ensem- G+D 0.853 0.811 0.898
bling
Zhao et al. (2023) @HW-TSC Zero-shot ChatGPT for entailment and DeBER- G+D 0.842 0.816 0.871
TaV3 for retrieval.
Vassileva et al. (2023) @FMI-SU Contextual Data Augmentation to fine- D 0.827 0.779 0.881
tuneBioM-BERT-Large
Vladika and Matthes (2023) @Sebis Ensemble of a pipeline and joint system base- D 0.818 0.772 0.868
don DeBERTa-v3
Huang et al. (2023) @CPIC Ensembled GPT-2 models with differentpara- G+D 0.810 0.789 0.833
meter sizes and random seeds.
Alameldin and Williamson (2023)) GatorTron-BERT D 0.806 0.802 0.811
@Clemson NLP
Bevan, Turbitt and Aboshokor (2023) PubMedBERT for evidence retrieval, andBio- D 0.804 0.814 0.795
@MDC LinkBERT classifies entailment
Rajamanickam and Rajaraman (2023)  Evidence level inferences with T5 G+D 0.802 0.797 0.807
@I2R
Chen et al. (2023) @ NCUEE-NLP Soft voting ensemble mechanism based onBio- D 0.794 0.803 0.786
Link/BioBERT
Mahendra, Spina and Verspoor (2023)  BM25 and Word Mover Distance - 0.719 0.579 0.948
@ITTC
Dias et al. (2023) @INF-UFRGS EvidenceSCL using a modified PairSCL model D 0.681 0.615 0.764
and pre-trained Biomed RoBERTa checkpoints.
Neves (2023) @Bf3R Sentence-based BERT similarity model pre- D 0.671 0.583 0.789
trained on ClinicalBERT embeddings.
Mohamed and Srinivasan (2023) Semantic Rule based Clinical Data Analysis, - 0.572 0.542 0.606

@SSNSheerinKavitha

TF-IDF, and BM25

Fonte: Jullien et al. (2023b)
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, realizamos a implementacao de um modelo para solucionar a ta-
refa de recuperacao de evidéncias em relatorios de ensaios clinicos proposto na tarefa 7
do workshop do SemEval de 2023 (NLI4CT). Neste capitulo, descrevemos a implementa-
cdo deste modelo que faz a recuperagdo das evidéncias nos relatérios de ensaios clinicos.
Além disso, também descrevemos como foram conduzidos os experimentos € como rea-
lizamos a avaliacdo do trabalho proposto. Na Sec¢do 4.1 estdo detalhados o conjunto de
dados disponibilizado para estudo, na Secao 4.2 mostramos como o pré-processamento
desses dados € realizado, a Secao 4.3 explica a arquitetura do modelo, a Secdo 4.4 des-
creve as métricas e métodos utilizados para avaliar o modelo, e a Segdo 4.5 detalha a

configuracdo dos experimentos realizados.

Figura 4.1: Exemplo funcionamento do processo de recuperacdo de evidéncias. Para bus-
car as evidéncias que apoiam a hipdtese destacada em amarelo, o relatério
de ensaio clinico correspondente ao Primary_id (em vermelho) da declara-
cdo € buscado. Apo6s identificar o relatério clinico, € preciso identificar a
secdo no relatério que corresponde ao Section_id (em azul) na declaragao,
onde nele contém as premissas que devem ser recuperadas. O campo Pri-
mary_evidence_index corresponde ao indice das evidéncias no qual estdo as
premissas relevantes no relatério do ensaio clinico (em verde)

Declaracéo

Relatorio

"2e47171d-b349-48a3-b751-88674dfaaa18": |
"Type": "Single"
"Section_id": "Intervention”,
"Primary_id": "NCT02392611"

"Clinical Trial ID": "NCT02392611",
"Intervention": [
"INTERVENTION 1: ",

"Statement”: "In the primary trial cohort 1 patients must have
failed or be intolerant to standard therapy, or have no standard
therapy available, and cohort 2 patients must respond well to
standard therapy."

"Label™ "Contradiction”,

"Primary_evidence_index": [0, 1,2, 3, 4, 5]

¥

" Monotherapy: Alobresib 0.6 mg”,

" Participants with advanced solid tumors and
lymphomas who had failed or were intolerant to
standard therapy, or for whom no standard therapy
existed received alobresib tablets at a dose of 0.6 mg
orally once daily on Study Day 1 through C1D28 of 28
days cycle to determine the MTD.",

"INTERVENTION 2: ",

" Monotherapy: Alobresib 1.4 mg",

" Participants with advanced solid tumors and
Iymphomas who had failed or were intolerant to
standard therapy, or for whom no standard therapy
existed received alobresib tablets at a dose of 1.4 mg
orally once daily on Study Day 1 through C1D28 of 28
days cycle to determine the MTD."

I
“Eligibility": [

"Results” [
"QOutcome Measurement: ",

"Adverse Events™ [
"Adverse Events 1.,

Fonte: O Autor
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4.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados disponibilizado para a tarefa NLI4CT, € baseado em uma
colecdo de relatérios de ensaios clinicos de cancer de mama, que contém rétulos ano-
tados por especialistas da drea. A Figura 4.2 mostra a estrutura de um relatério. Nele
conseguimos ver que cada relatério € dividido em quatro se¢des, que sdo apresentadas a

seguir:

e Eligibility criteria: um conjunto de condi¢des que permitem que pacientes partici-
pem do ensaios clinicos, como idade, género, histérico médico.

e Intervention: informacgdo sobre o tipo, dosagem, frequéncia e duragdo do trata-
mento que estd sendo estudado no ensaio clinico.

e Results: relata o resultado do ensaio, com dados como o niimero de participantes,
resultados medidos, unidades e resultados do ensaio clinico.

e Adverse Events: sinais e sintomas observados nos pacientes durante o ensaio cli-

nico.

Além disso, o conjunto de dados NLI4CT (disponibilizado na tarefa 7 do workshop
SemEval) também dispde de um total de 2400 declaracdes que sdo correspondentes aos
relatorios de ensaio clinicos, essas declaragdes foram escritas e anotadas por especialistas
da drea médica, a Figura 4.3 mostra um exemplo de duas declaracdes anotadas por es-
pecialistas. As declaragdes disponibilizadas foram divididas pelo workshop da seguinte
maneira: 1700 declaracdes para o conjunto de dados de treinamento, 200 para o conjunto
de validagdo, e 500 para o conjunto de teste.

A seguir apresentamos o significado de cada campo de uma declaragdo:

e "ID": identificador da declaragdo.

e ""Type'": informa se as premissas que apoiam com a hipdtese estdo em um, ou em
dois relatérios de ensaios clinicos, se o campo "Type” for "Single"” significa que
somente um relatério corrobora para a declaracdo, se for "Comparison”, significa
que a declaracdo € suportada por dois relatorios.

e "'Section_id'"": informa em qual se¢do do relatdrio estd a premissa que suporta a
declaracgdo.

e ""Primary_id'": identificador do relatério do ensaio, ele informa em qual relatério
estd a premissa que suporta a declaracdo. Se o "Type" for "Comparison”, nds tam-

bém iremos ter o ""Secondary_id'' que ¢é o identificador do segundo relatério no



35

qual estdo as premissas relevantes para a declaragdo.

""Statement'": declaracio que precisa ser justificada. Ela também pode ser chamada
por hipétese, consulta, ou pergunta.

""Label'": campo que pode conter os valores "Entailment"” ou "Contradiction”, esse
campo informa se as premissas contradizem a hipétese (declarag@o), ou suportam
ela.

"Primary_evidence_index'": lista de indices que indicam onde estd a premissa re-
levante para a declaragc@o na secdo determinada. Caso o "Type" for "Comparison”,
nés iremos ter o "Secondary_evidence_index", que € a lista de indices que informa

as premissas relevantes do segundo relatério clinico relevante.

Figura 4.2: Exemplo de Relatério de Ensaio Clinico.

1
"Clinical Trial ID": "NCT00503906",
"Intervention™: [

"INTERVENTION 1: ",

" Abraxane, Avastin and Gemcitabine",

" Each treatment cycle is 28 days. Participants will be treated until disease progression:”,

1.
"Eligibility": [
"Inclusion Criteria”,
" Patients must either be:",
" Mo previous chemotherapy regimen for metastatic breast cancer.”,
" 18 years of age or older.”,

]

Results™ [

"Outcome Measurement: ",

" Median Progression-Free Survival”,

" Progression-free survival will be measured from the first dose date to the earliest date of
documented evidence of progressive disease or the date of death due to any causes, whichever

occurs first.",

]

Adverse Events": [
"Adverse Events 1:",
" Total: 8/29 (27.59%)",
" Leukopenia [1]1/29 (3.45%)",

Fonte: O Autor
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Figura 4.3: Exemplo de Declaracdes.

{
"59cd7909-00c3-4c23-9a08-a42dbc8eabdd": {

"Type": "Single",

"Section_id": "Intervention”,

"Primary_id": "NCT00503906",

"Statement": "Participants of the primary trial will not receive the intervention for a set number of cycles,
the cycles will continue until disease progression”,

"Label": "Entailment”,

"Primary_evidence_index™ [0, 1,2, 3,4,5]

13

"e6ade9a6-56b8-4a30-9743-eb02688c090f": {

"Type™: "Single",

"Section_id": "Eligibility",

"Primary_id": "NCT00550771",

"Statement”: "A patient with a node positive T2 N2 MO adenocarcinoma of the breast would be eligible for
the primary trial, as would a patient with a node negative adenocarcinoma of the breast with a tumor diameter
of 1.5cm",

"Label": "Entailment”,

"Primary_evidence_index™ [5, 6,7, 8]

h

}

Fonte: O Autor

4.2 Pré-Processamento dos Dados

Durante a etapa de pré-processamento dos dados, utilizamos o conjunto de dados
NLI4CT (os relatorios de ensaios clinicos e as declaragdes) disponibilizado para criar
outros trés conjuntos de dados diferentes, um de treinamento, outro de validacao, e um de
teste. Para os trés conjuntos de dados, fizemos a extragdo dos dados dos relatdrios clinicos
e das declaragoes.

Para realizar o pré-processamento dos conjuntos de dados de treinamento e de va-
lidacao, pegamos as informacdes de cada declaracdo e de cada relatério correspondente.
A Figura 4.4 mostra um exemplo dos campos de uma declaracdo e do seu relatorio cor-
respondente, além da relagdo entre os seus campos.

A correspondéncia entre a declaracdo e o relatorio € estabelecida através do campo
"Primary_id" da declaracdo e do identificador do relatério clinico (em vermelho na Fi-
gura 4.4). Uma vez que identificado o relatério, mapeamos cada se¢io e suas premissas
correspondentes, classificando-as de acordo com a sua relevancia (se sdo ou nao evidén-
cias). Isso é feito verificando os campos "Section_id" e o "Primary_evidence_index" da
declaracdo com as secdes € as premissas do relatdrio correspondente.

Na Figura 4.4, a secdo onde estdo localizadas as premissas relevantes estd desta-
cada em azul, enquanto as premissas que sdo relevantes (as evidéncias) estdo em verde. A
determinacdo da relevancia das premissas do relatério envolve verificar se a secao coin-
cide com o campo da declaracdo "Section_id". Caso a se¢do for a mesma, entdo exa-

minamos se o indice de cada premissa (como por exemplo, a premissa "Adverse Events
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1", em verde na Figura 4.4, corresponde a premissa de indice 0) estd presente no campo
"Primary_evidence_index" da declaragdo. Caso estiver, essa premissa € considerada uma
evidéncia, caso nao estiver ela ndo € uma evidéncia. Logo, todas as premissas que nao
estdo na secao "Section_id" ndo serdo classificadas como evidéncia.

O pré-processamento do conjunto de dados de teste € praticamente igual ao dos
outros dois conjuntos. Contudo, os dados de teste ndo possuem rétulos, as declaragdes nao
contém os campos "Primary_evidence_index", "Secondary_evidence_index", e "Label",

logo, ndés ndo podemos rotular as premissas como evidéncias ou nio evidéncias nesse

caso.
Figura 4.4: Exemplo da relac@o entre uma declara¢ao e um relatdrio.
Declaracéo Relatdrio
"c7dc582a-4a58-4ch5-b980-b2d2b6a128¢3" { {
"Type": "Single"" "Clinical Trial ID": "NCT00331630",
"Section_id" "Adverse Events", "Intervention”: [
"Primary_id": "NCT00331630", "INTERVENTION 1: ",
"Statement": "'no cardiac or neural adverse events " Treatment With Lapatinib and Abraxane”,

were recorded in the primary trial",
"Label" "Entailment", I
"Primary_evidence_index" [0, 1,2, 3] "Eligibility": [
; "DISEASE CHARACTERISTICS:",
" Histologically confirmed breast cancer”,
" Clinical stage |-lll disease",

"Results"™ [
"Outcome Measurement: ",
" Clinical Response Rate (cRR)",

"Adverse Events 1:",

" Total: 2/30 (6.67%)",

" Dry Eyes [1]1/30 (3.33%)",
" Diarrhea [2]1/30 (3.33%)"

=

Fonte: O Autor

4.3 Arquitetura do Modelo

O modelo proposto possui quatro componentes principais: a entrada do sistema
(que consiste nas premissas € nas hipéteses), uma camada que consiste no modelo de
linguagem Biomed RoBERTa, uma camada de classificag@o linear, e a saida do modelo.
A Figura 4.5 representa graficamente essa arquitetura.

A primeira camada consiste na tokenizagdo dos pares de entrada (premissa e hi-
pétese) utilizando o tokenizador ROBERTa. Realizamos a fokenizacdo do par (premissa

e hipdtese) em nivel de sentenga para obter uma melhor representacdo dos dados, per-
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mitindo que o modelo compreenda e processe os dados textuais de uma maneira eficaz.
A tokenizacdo transforma o texto em representacdes numéricas € em um formato con-
sistente, permitindo que o modelo compreenda e processe os dados de maneira mais efi-
ciente. A fokenizagdo também permite com que o modelo capture nuances linguisticas,
compreenda o contexto e processe os dados de maneira mais eficaz. Basicamente, ele

prepara os dados de texto para serem processados pelo modelo.

Figura 4.5: Arquitetura do sistema.

Saida

T

Classificacdo Linear

T

Modelo RoBERTa

T

Premissas + Hipoteses

Fonte: O Autor

A segunda camada € a do modelo Biomed RoBERTa (GURURANGAN et al.,
2020), que € uma variante do modelo RoBERTa (LIU et al., 1907). O modelo Biomed
RoBERTa foi treinado especificamente utilizando textos biomédicos, fazendo com que
o modelo tenha um melhor entendimento de nuances da linguagem utilizada em docu-
mentos biomédicos. Posto isto, essa camada recebe como entrada os dados tokenizados,
e codifica as sentencas fokenizadas em embeddings contextuais que capturam a relagdo
semantica entre as palavras das sentengas. Embeddings € uma forma de representar os
dados textuais (como frases, sentencas, documentos) em vetores que contém as relacdes
semanticas e contextuais dos dados.

A terceira camada consiste na componente de classificacdo linear, que recebe
como entrada os embeddings da camada Biomed RoBERTa e realiza a classificacdo li-
near desses dados para predizer a relevancia da evidéncia. A camada de classificacio
linear utiliza os embeddings contextualizados (Secdo 2.3) da camada Biomed RoBERTa
como entrada e executa uma transformacao linear sobre eles. Essa transformacgdo envolve
multiplicar os embeddings contextualizados (varidvel "x"na equacido) por uma matriz de
pesos (varidvel "A") adicionando uma matriz que corresponde ao viés (varidavel "b"). O

resultado € uma representagdo linear conhecida como logits que s@o os vetores nao nor-
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malizados com a representacao das predi¢des de relevancia de cada premissa e hipdtese

correspondentes. A seguinte equacdo representa a transformacao linear utilizada:

y=xx AT +b

Em seguida, os logits (os resultados da classificacao linear) sdo utilizados na fun-
cdo de ativacdo que gera um vetor (normalizado) com as probabilidades das predigdes.
Ap6s, utilizamos a entropia cruzada para realizar o célculo do erro entre as predicoes e
os rétulos verdadeiros de cada evidéncia. A seguir, a Equacao 4.1 mostra como € feita a
entropia cruzada. Na sequéncia, apresentamos a Equagdo 4.2 que descreve a fungdo de

ativacdo softmax utilizada.

N
Ly ==Y yulog(f(n)) 4.1)
n=1
B exp(l"n,yn)
IO = S8 capon) (42

Onde N € o numero total de classes, f(n) é a Equacao 4.2 que representa a funcao
de ativagdo, y sdo os rétulos de saida verdadeiros, e x sdo os logits com a representacao
das entradas preditas.

A Equacido 4.1 realiza o cdlculo do erro pela entropia cruzada. A entropia cruzada
¢ utilizada para medir o quao diferente sdo as probabilidades preditas pelo modelo e as
probabilidades verdadeiras das classes. Em outras palavras, ela avalia o quao bem o mo-
delo estd prevendo as evidéncias. Caso a probabilidade predita fique muito préxima das
probabilidades, a entropia cruzada seré baixa, indicando que o modelo estd com um bom
desempenho. Além disso, ela serve como uma maneira de otimizar o modelo ao realizar
o ajuste dos pesos durante o treinamento para minimizar a entropia cruzada. Isso signi-
fica que o modelo € otimizado para realizar predi¢des mais préximas das probabilidades
verdadeiras.

Para obter as predi¢cdes das evidéncias, utilizamos a funcdo de ativacio softmax
(Equagdo 4.2), que sdo as probabilidades preditas de cada classe, 1 ou 0. Quanto mais
perto de 1, significa que a relacdo entre a premissa e a hipétese € relevante, quanto mais

perto de O significa que ndo € relevante.
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4.4 Avaliacao

Durante a etapa de treinamento e de validacao do modelo, realizamos a avaliagao
de acordo com a métrica que estd sendo otimizada. Como por exemplo, caso o treina-
mento esteja utilizando como otimizagdo a acurdcia, a avaliacdo do modelo durante o
treinamento serd feito pela acurdcia. Logo, a avaliacdo do modelo durante treinamento e
a validagao € feito pelas métricas acurdcia, revocagdo e F1.

A tarefa de recuperagdo de evidéncias do workshop do SemEval avalia os sistemas
dos participantes da competi¢do a partir das métricas de precisdo, revocagdo, e F1. As
abordagens dos participantes sao classificados (ranqueados) a partir do valor da métrica
F1. Sendo assim, o nosso modelo também € avaliado utilizando as métricas precisao,
revocacao e F1. As métricas de precisdo e revocacdo sdo calculadas a partir de termos
que descrevem os resultados da classificacdo, ou seja, a partir dos classes recuperadas e

das classes corretas.

Figura 4.6: Matriz de Confusao.

Classe Predita

s| + VP FN
15
g
°
gl - FP VN
O

Fonte: O Autor

A Figura 4.6 mostra uma matriz de confusdo onde pode ser observado os termos
que descrevem os resultados da classificacdo. O termo verdadeiro positivo (VP) corres-
ponde as evidéncias que foram recuperadas como relevantes e que a classe verdadeira é
relevante. O verdadeiro negativo (VN) ocorre quando as evidéncias recuperadas ndo sao
relevantes, e a classe verdadeira da evidéncia também ndo € relevante. O falso positivo
(FP) é quando a evidéncia recuperada é relevante, mas a classe verdadeira da evidéncia
ndo é relevante. E o falso negativo (FN) € quando a evidéncia recuperada ndo € rele-
vante, mas a classe verdadeira € relevante. A seguir apresentamos como sao calculadas as

métricas as que foram utilizadas para avaliar o modelo:
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e Acuricia: indica a propor¢do das evidéncias que foram classificadas (ou preditas)
corretamente do nimero total de evidéncias. Uma acuricia alta indica que o modelo
€ bom ao realizar predi¢cdes sobre o que € uma evidéncia ou nao. Calculamos a

acurdcia da seguinte maneira:

VP+ VN

ACC = VP+VN+FP+FN

e Precisdo: essa métrica indica a propor¢do das evidéncias relevantes recuperadas
do total de evidéncias recuperadas. Uma precisdo alta significa que quando o mo-
delo recupera uma evidéncia relevante, normalmente ele estd correto. Calculamos

a precisio da seguinte maneira:

| VP

P —
|VP |+ | FP |

e Revocacdo: indica a proporcdo de evidéncias relevantes recuperadas do total de
evidéncias relevantes. Uma revocagdo alta significa que o modelo € muito bom em
recuperar todas as evidéncias relevantes no relatorio clinico, sem perder nenhuma

evidéncia relevante na recuperacao. Calculamos a revocagdo da seguinte maneira:

_ | VP
|VP|+|FN|

R

e FI-Score: ¢ a média harmonica da precisdo e da revocacdo. Ou seja, um modelo
com alto valor de F1 é capaz de dizer se uma evidéncia é ou nao relevante, ao
mesmo tempo que consegue recuperar um grande nimero de evidéncias relevantes.

Essa métrica é calculada da seguinte maneira:

2.P-R
Fl=>"-"=
P+R

4.5 Configuracao dos Experimentos

Com o objetivo de estabelecer o melhor modelo possivel para a tarefa de recupe-
racdo de evidéncias em relatdrios de ensaios clinicos, utilizamos diferentes configuragdes
de experimentos. Em outras palavras, conduzimos os experimentos utilizando diferentes
configuracdes de hiperparametros (taxa de aprendizado e o tamanho médximo da sequéncia

de entrada) e diferentes métricas de otimizagdo (acurécia, revocagdo e a F1).
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Para realizar esses experimentos, fizemos o fine-tuning do modelo pré-treinado
Biomed RoBERTa (GURURANGAN et al., 2020) com todos os conjuntos de dados
NLI4CT pré-processados para realizar a tarefa de classificacdo proposta (recuperacdo de
evidéncias). O fine-tuning foi realizado por 10 épocas utilizando o otimizador AdamW
(LOSHCHILOV; HUTTER, 2018). Escolhemos o modelo Biomed RoBERTa devido a
ele ser treinado em um extenso conjunto de dados biomédicos, permitindo que, no trei-
namento, o modelo aprenda a representar o contexto dos dados biomédicos e aprimore a
classificagdo das evidéncias.

Nossos experimentos foram projetados para buscar a configuracdo ideal de hi-
perparametros, explorando variagdes nas taxas de aprendizado e no maximum sequence
length (que é o tamanho médximo que a sequéncia de entrada ird ter apds a fokenizagdo).
As taxas de aprendizado utilizadas foram le — 5, 3e — 5 e e — 5, enquanto para o tamanho
maximo da sequéncia de entrada, utilizamos os valores 128 e 512. Utilizamos um tama-
nho do lote (batch size) de 16 e adicionamos uma regularizacao L1 de 0.1 para diminuir
o overfitting. Além disso, também utilizamos um weight decay de 0.01 para prevenir o
overfitting. Utilizamos o cosine annealing scheduler que é um agendador que atualiza a
taxa de aprendizado de acordo com os valores da curva do cosseno. Isso significa que a
taxa de aprendizado diminui gradualmente seguindo a curva, e apds um ciclo do cosseno,
a taxa de aprendizado aumenta novamente. Essa técnica € utilizada para prevenir que
a aprendizagem fique presa em um valor minimo e permite uma melhor capacidade de
aprendizado do modelo.

Para definir as configuragdes ideais da taxa de aprendizado e do tamanho mé-
ximo da sequéncia de entrada, realizamos uma série de treinamentos utilizando a acuricia
como métrica de otimizagdo. Isso implica, que durante o treinamento, o modelo aprende
a resolver o problema de recuperagdo de evidéncia, sempre buscando melhorar a sua acu-
rdcia. Apds obtermos a melhor configuragdo de hiperparametros do modelo, realizamos
um novo treinamento utilizando como otimizacao as métricas F1 e revocacao, utilizando

o melhor conjunto de hiperparametros obtidos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos os resultados que foram obtidos a partir da configu-
racdo dos experimentos propostos na Secao 4.5. Em conjunto com os resultados, apre-
sentamos como os experimentos foram conduzidos, realizamos a andlise dos resultados
obtidos de cada experimento e também realizaremos uma comparagdo com os resultados
da abordagem que o nosso time da UFRGS obteve ao participar do tarefa de recuperacao
de evidéncias do SemEval de 2023 (DIAS et al., 2023).

Conduzimos os experimentos utilizando diferentes tipos de configuracdes de hi-
perparametros e de métricas de otimizacdo para avaliar a performance do modelo pro-
posto. As métricas utilizadas para avaliar o modelo foram a precisdo, revocacio, e a F1
score. A métrica F1 € utilizada para ranquear os sistemas submetidos na tarefa de recupe-
racdo de evidéncias do SemEval de 2023. A Tabela 5.1 mostra os resultados do modelo
no qual utilizamos a acurdcia como métrica de otimizacao. A tabela mostra que o melhor
resultado fo1 obtido com a taxa de aprendizado de 5e — 5 e com o tamanho méaximo de

entrada de 128.

Tabela 5.1: Resultados do modelo utilizando como otimizagado a acuricia.

taxa de aprendizado | tam_max_entrada | F1(validag@o/teste) | precisdo(validagdo/teste) | revocacdo(validacio/teste)
1,00E-05 128 0,732/0,696 0,884/0,845 0,782/0,591
3,00E-05 128 0,719 /0,665 0,877/0,828 0,609/0,555
5,00E-05 128 0,745/0,706 0,816/0,803 0,685/0,630
1,00E-05 512 0,740/0,692 0,821/0,808 0,674/0,606
3,00E-05 512 0,712/0,653 0,882/0,805 0,598/0,549
5,00E-05 512 0,738/0,652 0,918/0,885 0,617/0,517

Fonte: O Autor

Ao analisar os resultados da Tabela 5.1, observamos que os escores para a revo-
cacdo estavam baixos, enquanto a precisdo era alta. Como nosso objetivo era melhorar
os resultados de F1, identificamos a necessidade de melhorar a revocacdo. Visto que a
métrica F1 € uma média harmodnica da precisdo e da revocagdo, decidimos realizar um
novo treinamento do modelo utilizando como métrica de otimizagao a revocacao e a F1.

Ap6s analisar os resultados dos experimentos que utilizaram como métrica de oti-
mizagdo a acurdcia para descobrir a melhor configuracio de hiperparametros, utilizamos
a taxa de aprendizado descoberta (5e — 5) para realizar o treinamento utilizando as métri-
cas revocacdo e F1 como métricas de otimizacdo. Além disso, esses treinamentos foram
realizados utilizando os dois tamanhos méaximos da sequéncia de entrada para verificar se

a otimizagdo com as outras métricas também € melhor com o tamanho da sequéncia de

128.
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Tabela 5.2: Resultados do modelo utilizando como otimizagao a métrica F1.

taxa de aprendizado

tam_max_entrada

F1(validacao/teste)

precisao(validagao/teste)

revocacao(validagdo/teste)

5,00E-05

128

0,757/0,684

0,850/0,848

0,683/0,573

5,00E-05

512

0,718/0,680

00,833/0,820

0,632/0,581

Fonte: O Autor

Tabela 5.3: Resultados do modelo utilizando como otimizagdo a métrica revocacao.

taxa de aprendizado

tam_max_entrada

F1(validacdo/teste)

precisdo(validagdo/teste)

revocagao(validagao/teste)

5,00E-05

128

0,727/0,685

0,822/0,829

0,652/0,583

5,00E-05

512

0,763/0,733

0,734/0,740

0,796/0,726

Fonte: O Autor

As Tabelas 5.2 e 5.3 mostram os resultados obtidos dos treinamentos utilizando
como otimizac¢ao as métricas F1 e revocacgdo, respectivamente. Ao analisar os resultados
obtidos dos modelos treinados com todas as métricas de otimizagdo, observamos que o
melhor resultado de F1 foi obtido ao realizar a otimizacdo com a revocag¢do. A melhora
do resultado de F1 ocorreu devido ao balanceamento dos resultados da precisdo e da
revocacao, a discrepancia entre essa duas métricas ficou muito menor em relacdo as outras
duas métricas de otimizagao utilizadas. Além disso, o tamanho maximo da sequéncia de
entrada que obteve o melhor resultado foi de 512. Ao analisar os resultados da Tabela 5.3
que utilizou da revocacdo como métrica de otimizacao, conseguimos ver que os resultados
das avaliacdes que levam em conta a revocacao sdo melhores com o tamanho da sequéncia
de 512.

Além disso, podemos fazer uma andlise dos termos das matrizes de confusdo das
Figuras 5.1 e 5.2. Esse tipo de andlise nos ajuda a entender melhor como os valores de
precisdo, revocacao e F1 se alteram de acordo com a natureza da otimizacdo do treino
do modelo. Em outras palavras, essa andlise nos ajuda a ter uma no¢do mais clara do
que esperar dos resultados obtidos nesta pesquisa. Um ponto importante a ser ressaltado
€ que os valores das matrizes de confusdo 5.1 e 5.2 sdo referentes aos dados brutos de
classificacdo dos modelos. Ou seja, eles nao representam os valores contidos nas tabelas
dos resultados das avaliacdes pois eles nao sdo os dados que foram formatados para a
avaliagdo na plataforma da competi¢cdo do SemEval. Sendo assim, podemos usé-las para
realizar uma andlise comparativa do comportamento dos modelos durante a otimizagao.

Observamos que o nimero de FP do modelo otimizado com a métrica revocacgao
aumentou quando comparado com o niimero de FP do modelo otimizado com a acurécia.
Consequentemente, a precisdo do modelo otimizado pela revoca¢do diminuiu. Ainda
assim, houve uma melhora no valor de F1 pois a combinacao das duas métricas (revocagao

e precisdo) ficou mais harmonizada.
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Figura 5.1: Matriz de confusao do modelo otimizado com a revocagao, com tamanho da
sequéncia de entrada 512, taxa de aprendizado 5e™ 5 utilizando o conjunto de
dados de validagdo. A matriz de confusdo utiliza os dados brutos da classifi-

cagdo.
30000
25000
+ 4 31159
20000
15000
10000
5000
: '

Predicted label

Fonte: O Autor

True label

Figura 5.2: Matriz de confusdo do modelo otimizado com a acurdcia, tamanho da sequén-
cia de entrada 128, taxa de aprendizado 5e~ 5 utilizando o conjunto de dados
de validacdo. A matriz de confusao utiliza os dados brutos da classificacao.

30000
25000
20000
15000
10000
5000

A seguir sao mostrados dois exemplos de recuperagdes de evidéncias obtidos pelo

True label

Predicted label

Fonte: O Autor

modelo quando o treinamento foi realizado com as métricas de otimizagdo revocagao (Fi-
gura 5.3) e acurdcia (Figura 5.4). Observamos que o exemplo da revocagdo recupera um
alto namero de evidéncias FP (veja as premissas destacadas em vermelho na Figura 5.3)
pois 0 seu treinamento tem como objetivo recuperar todas as evidéncias relevantes no
relatério clinico, sem perder nenhuma evidéncia relevante na recuperacdo. No entanto,
ao realizar o treinamento utilizando a acurdcia como métrica de otimizacdo, o modelo é
muito bom em dizer se uma evidéncia € relevante ou ndo. Isso acontece pois o seu treina-
mento tem como objetivo melhorar a capacidade do modelo dizer se uma premissa € ou

nao relevante. Observe que a Figura 5.4 ndo apresenta FP.
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Figura 5.3: Exemplo da recuperacdo de evidéncias que o modelo realizou ao ser otimi-
zado com a revocagdo. Destacado em vermelho temos as premissas FP, e
destacado em verde a premissa VP, ou seja, a evidéncia recuperada correta-
mente.

Hipotese

"Statement”. "ECOG score < 2 is necessary to be eligible for the
primary trial"

Premissas

{

"Eligibility™ [

"Inclusion criteria:",

" Histologically confirmed diagnosis of HER2-overexpression
breast cancer”,

" Stage IV metastatic disease",

" Must have progressed on one prior trastuzumab treatment”.

" no more than one prior trastuzumab based therapy regimen
(either adjuvant or first-line)",

" Must have received anthracycline andfor taxane based
chemotherapy for adjuvant treatment of breast cancer or first-line
treatment of metastatic breast cancer”

" Must have (archived) tumour tissue sample available for
central re-assessment of HER2-status”

" At least one measurable lesion according to RECIST 1.1.",

" Eastern Cooperative Oncology Group (ECOG) score of 0 or 1

"Exclusion criteria’”,

" Prior treatment with Epidermal Growth Factor
Receptor/Human Epidermal Growth Factor Receptor(EGFR/HER2)-
targeted small molecules or antibodies other than trastuzumab”

" Prior treatment with vinorelbine”

" Known pre-existing interstitial lung disease"

" Active brain metastases”,

Fonte: O Autor

Figura 5.4: Exemplo da recuperacdo de evidéncias que o modelo realizou ao ser otimi-
zado com a acurdcia. Destacado em verde estd a premissa recuperada corre-
tamente (VP).

Hipotese

"Statement”. "ECOG score < 2 is necessary to be eligible for the
primary trial"

Premissas

{

"Eligibility™ [

"Inclusion criteria:”,

" Histologically confirmed diagnosis of HER2-overexpression
breast cancer”,

" Stage IV metastatic disease”,

" Must have progressed on one prior trastuzumab treatment”,

" no more than one prior trastuzumab based therapy regimen
(either adjuvant or first-line)",

" Must have received anthracycline andfor taxane based
chemotherapy for adjuvant treatment of breast cancer or first-line
treatment of metastatic breast cancer”

" Must have (archived) tumour tissue sample available for
central re-assessment of HER2-status”

" Al least one measurable lesion according to RECIST 1.1.",

" Eastern Cooperative Oncology Group (ECOG) score of 0 or 1

"Exclusion criteria:”,

" Prior treatment with Epidermal Growth Factor
Receptor/Human Epidermal Growth Factor Receptor(EGFR/HER2)-
targeted small molecules or antibodies other than trastuzumab"

" Prior treatment with vinorelbine”

" Known pre-existing interstitial lung disease"

" Active brain metastases”,

Fonte: O Autor
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Seguindo essa andlise, podemos observar que modelos otimizados pela acuricia
tendem a aumentar os FN. Observe como o nimero de FN aumenta na matriz de con-
fusdo do modelo otimizado pela acurdcia (Figura 5.2) em relacdo a matriz de confusao
do modelo otimizado pela revocagdo (Figura 5.1). A Figura 5.5 mostra um exemplo de
FN (destacados em amarelo) classificado em um modelo otimizado pela acuracia. Pode-
mos ver um comportamento diferente em modelos otimizados pela revocagdo, onde sio

classificados menos FN (Figura 5.6).

Figura 5.5: Exemplo da recuperacdo de evidéncias que o modelo realizou ao ser otimi-
zado com a acurdcia. Destacado em amarelo temos as premissas FN, e desta-
cado em verde a premissa VP, ou seja, a evidéncia recuperada corretamente.

Hipdtese

"Statement”: "there were 4 types of Adverse events which did
not affect any of the patients in cohort 1 of the pnmary trial”

Premissa;

{

"Adverse Events" |

"Adverse Events 1:",

" Total: 4/65 (6.15%)",

" Thrombocytopenia * 0/65 (0.00%)",

" Anaemia * 20/65 (0.00%)"

" Febrile neutropenia * 20/65 (0.00%)",

" Leukopenia * 20/65 (0.00%)",

" Neutropenia * 20/65 {0.00%)"
Pericardial effusion * 20/65 (0.00%)",
" Tachycardia * 20/65 (0.00%)",

" Nausea * 0/65 (0.00%)",
" Vomiting * 21/65 (1.54%)",
" Constipation * 20/65 (0.00%)",
" Abdominal pain * 20/65 (0.00%)".
"Adverse Events 2:",
" Total: 33/134 (24.63%)",
" Thrombocytopenia * 10/134 (7.46%)"
" Anaemia * 29/134 (6.72%)"
" Febrile neutropenia * 21/134 (0.75%)"
" Leukopenia * 21/134 (0.75%)"
" Neutropenia * 21/134 (0.75%)".
" Pericardial efiusion * 21/134 (0.75%)".
" Tachycardia * 211134 (0.75%)",
" Nausea * 5/134 (3.73%)",
" Vomiting * 23/134 (2.24%)",
" Constipation * 22/134 (1.49%)",
" Abdominal pain * 21/134 (0.75%)"
]

!

Fonte: O Autor

A Tabela 5.4 mostra o melhor resultado obtido pelo nosso modelo e os resultados
dos experimentos realizados pelo time da UFRGS durante a competicao. O EvidenceSCL-
2L € o modelo que foi utilizado para realizar a tarefa de ILN do SemEval de 2023. Empre-
gamos a técnica de transferéncia de aprendizagem para transformar o modelo da tarefa de
ILN em um modelo capaz de realizar a tarefa de recuperacdo de evidéncias. As aborda-
gens EvidenceSCL-3L e PairSCL-3L podem ser usadas para as duas tarefas. Os detalhes
contextuais de cada uma das abordagens empregadas pelo time da UFRGS esté detalhada

em (DIAS et al., 2023). Também realizamos a comparacao com o resultado do Okapi
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Figura 5.6: Exemplo da recuperacdo de evidéncias que o modelo realizou ao ser otimi-
zado com a revocacdo. Destacado em amarelo temos a premissa FN, e des-
tacado em verde a premissas VP, ou seja, as evidéncias recuperadas correta-
mente.

Hipotese

"Statement”: "there were 4 types of Adverse events which did
not affect any of the patients in cohort 1 of the primary trial”

Premissas

{

"Adverse Events": [

"Adverse Events 1",
Total: 4/65 (6.15%)",
Thrombocytopenia * 0/65 (0.00%)",
Anaemia * 20/65 (0.00%)",
Febrile neutropenia * 20/65 (0.00%)",
Leukopenia * 20/65 (0.00%)",
Neutropenia * 20/65 (0.00%)",
Pericardial effusion * 20/65 (0.00%)",
Tachycardia * 20/65 (0.00%)",
Nausea * 0/65 (0.00%)",
Vomiting * 21/65 (1.54%)",
Constipation * 20/65 (0.00%)",
Abdominal pain * 20/65 (0.00%)".
"Adverse Events 2",
Total: 33/134 (24.63%)",
Thrombocytopenia * 10/134 (7.46%)",
Anaemia * 29134 (6.72%)",
Febrile neutropenia * 21/134 (0.75%)",
Leukopenia * 21/134 (0.75%)",
Neutropenia * 21/134 (0.75%)",
Pericardial effusion * 21/134 (0.75%)",
Tachycardia * 21/134 (0.75%)",
Nausea * 5134 (3.73%)",
Vomiting * 23/134 (2.24%)",
Constipation * 22/134 (1.49%)",
Abdominal pain * 21/134 (0.75%)"

Fonte: O Autor

BM25, que foi disponibilizado na Tarefa 7 do SemEval no starter script'.

Ao comparar os resultados da Tabela 5.4 conseguimos ver que a nossa abordagem
superou os resultados obtidos dos experimentos realizados pelo nosso time da UFRGS
e pelos resultados obtidos pelo starter script. Contudo, ao comparar com os resultados
obtidos na Tabela 3.2, que sdo as submissoes feitas pelos outros times da competigao,
conseguimos ver que o nosso resultado ainda estd abaixo do ideal.

Por fim, apds analisar todos os resultados, observamos que o modelo proposto
superou os resultados obtidos pelo time da UFRGS durante a competicao. No entanto, é
importante notar que os resultados do modelo proposto ainda niao alcancaram um nivel

competitivo. Isso indica que ha espaco para a investigacdo de novos métodos que pos-

I'Starter script: <https://sites.google.com/view/nli4ct/semeval-2023/get-data-and-starting-kit>


https://sites.google.com/view/nli4ct/semeval-2023/get-data-and-starting-kit
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Tabela 5.4: Em negrito, evidenciamos o nosso melhor resultado e os resultados da im-
plementacdo do time da UFRGS na tarefa de recuperacio de evidéncias do
SemEval de 2023 com os conjuntos de dados de validacdo/teste. Os nimeros
entre parenteses indicam a posicao que ficamos na competicao da tarefa de
recuperacdo de evidéncias do SemEval de 2023. Os resultados obtidos pelo
modelo proposto ocorreu depois da competi¢cdo estd identificado pelo *.

F1 Precisao Revocacao
Okapi BM25 0,322 /0,350 0,422 /0,469 0,261 /0,279
EvidenceSCL-2L | 0,211/0,681 (21) | 0,641/0,615 (19) | 0,126/ 0.764 (21)
EvidenceSCL-3L 0,839/0,610 0,907 /0,517 0,782/0,743
PairSCL-3L 0.660 0,520 0,903
Biomed RoBERTa* | 0,763 /0,733 (19) | 0,734 /0,740 (17) | 0,796 / 0,726 (22)

Fonte: O Autor

sam melhorar o desempenho. Melhorias futuras podem incluir o treinamento de modelos
generativos, ou até o fine-tuning de modelos biomédicos pré-treinados usando um con-
junto de dados ainda mais extenso do que o modelo Biomed RoBERTa (utilizado nesse

trabalho).
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6 CONCLUSAO

Este trabalho propde uma solucio para a tarefa de recuperacdo de evidéncias do
workshop SemEval de 2023. Desenvolvemos um modelo que realiza a recuperacdo de
evidéncias em relatérios de ensaios clinicos, utilizando o modelo Biomed RoBERTa pré-
treinado com dados da drea biomédica. Nossa abordagem envolveu realizar uma serie
de treinamentos variando as métricas de otimizacdo (acuricia, revocacdo e F1) e tam-
bém variando a configuracio de dois hiperparametros (taxa de aprendizado e tamanho).
Essa serie de treinamentos foi conduzida com o objetivo de encontrar a configuracio que
resultasse no melhor desempenho em relacdo a métrica Fl-score.

A taxa de aprendizado que resultou no melhor valor da métrica F1 foi de 5e — 5.
Além disso, conseguimos observar que realizar o treinamento utilizando a acurdcia como
otimizacdo €é mais eficaz com o tamanho médximo da sequéncia de entrada de 128. Con-
tudo, quando realizamos o treinamento utilizando a revocacdo como métrica de otimiza-
¢do, notamos que é melhor utilizar o tamanho maximo da sequéncia de 512,

O melhor valor de F1 do modelo foi obtido ao realizar o treinamento que emprega
a revocagdo como métrica de otimizagdo. Além disso, a configuracdo de hiperpardmetros
que resultou no melhor desempenho foi a que possuia a taxa de aprendizado de 5e — 5
e um tamanho méximo da sequéncia de entrada de 512. Com isso, conseguimos supe-
rar os resultados alcancados pela implementagao EvidenceSCL-2L da equipe da UFRGS,
obtendo um valor de F1 de 0,733, o que seria equivalente ao 19° lugar na competi¢do.

Os experimentos que realizamos mostraram que ainda temos oportunidades para
melhorias. Futuros experimentos podem envolver o uso de modelos generativos para
realizar a tarefa de recuperacdo de evidéncias, ou realizar o fine-tuning de modelos pré-
treinados com dados biomédicos em um conjunto de dados muito maior do que utilizamos
no trabalho proposto. A tarefa de inferéncia de linguagem natural permaneceu presente
no workshop SemEval de 2024, sugerindo que é um tdpico relevante e que ainda estd
em desenvolvimento, com oportunidades para melhorias onde se buscam resultados mais

significativos.
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