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Resumo: Com os avangos na digitalizagdo e no livre acesso da produgdo académica na
area da saude, os profissionais precisam se atualizar constantemente, apesar da sobrecarga
de trabalho. Assim, a inteligéncia artificial (IA) pode ser aliada para auxiliar na busca de
artigos cientificos para qualificagdo do conhecimento e aprendizado. Questionarios foram
elaborados e aplicados com estudantes e profissionais da area da saude, cujos resultados
evidenciaram a busca por tecnologias baseadas em IA generativa, como o ChatGPT,
como meio de informagdo. Dessa forma, o objetivo foi desenvolver um chatbot (agente
conversacional) capaz de auxiliar os profissionais da satide no processo de busca por
informagdes com validacdo cientifica, apresentando uma alternativa baseada em IA
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extrativa. Além disso, o trabalho também buscou verificar se existem riscos ao utilizar

aplicacdes apoiadas em técnicas de geracdo de texto como fonte de informacao.
Palavras-chave: Chatbot. Inteligéncia Artificial. Conhecimento.

Resumen: Con los avances en la digitalizacion y el libre acceso a la produccion
académica en el area de la salud, surgen exigencias a los profesionales de este campo. Al
mismo tiempo que necesitan estar al dia con los materiales publicados, estos trabajadores
sufren una sobrecarga de trabajo en Brasil. Ademas, los cuestionarios administrados a
estudiantes y profesionales del campo mostraron que estos grupos estan utilizando
tecnologias basadas en A generativa, como ChatGPT, como medio de informacién. Por
tanto, el objetivo de este trabajo fue desarrollar un chatbot capaz de ayudar a los
profesionales sanitarios en el proceso de busqueda de informacion cientificamente
validada, presentando una alternativa basada en IA extractiva. Ademas, el trabajo también
busco verificar si existen riesgos al utilizar aplicaciones basadas en técnicas de generacion

de texto como fuente de informacion.
Palabras clave: Chatbot. Inteligencia Artificial. Conocimiento.

Abstract: With advances in digitalization and free access to academic production in the
health area, demands arise on professionals in this field. At the same time as they need to
be up to date with published materials, these workers suffer from work overload in Brazil.
Furthermore, questionnaires administered to students and professionals in the field
showed that these groups are using technologies based on generative Al, such as
ChatGPT, as a means of information. Therefore, the objective of this work was to develop
a chatbot capable of assisting healthcare professionals in the process of searching for
scientifically validated information, presenting an alternative based on extractive Al.
Furthermore, the work also sought to verify whether there are risks when using

applications based on text generation techniques as a source of information.

Keywords: Chatbot. Artificial Intelligence. Knowledge.

Introducao
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O contexto da disponibilizagdo de produ¢do académica no mundo se modifica conforme
o avanco da tecnologia da informag¢do. Cada vez mais trabalhos cientificos estdo sendo
publicados no formato digital, ocasionando ampliacdo de alcance dessas produgdes e
facilidade no seu acesso. Outro fator que impacta na acessibilidade desses materiais ¢ seu
livre acesso, sem a necessidade da compra do material ou de assinaturas. Os tltimos anos
foram marcados por um grande aumento na quantidade de artigos publicados com acesso
aberto, e a tendéncia ¢ esse nimero crescer ainda mais, especialmente, na area da clinica

médica (JOACHIM JAHNE, 2021).

Apesar da grande quantidade de dados textuais presentes nos trabalhos cientificos
disponiveis, utilizar esses dados em modelos de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina ndo ¢ uma tarefa simples. Dados presentes em textos escritos em linguagem
natural ndo s3o catalogados ou tratados, isto ¢, as informagdes ali presentes ndo estdo

prontas para serem utilizadas por uma aplicagdo, por exemplo.

Nesse contexto, as areas de mineragao de textos e processamento de linguagem
natural (PLN) possuem um papel fundamental: a extracdo das informagdes latentes de
dentro do texto. Dentre as varias aplicacdes criadas a partir desses campos de estudo,
estdo a classificacao de textos com base no seu contetido, identificacdo de pontos chave

e respostas a perguntas (KOVALCHUK et al., 2022).

Na 4rea da saude, ¢ importante o profissional ter conhecimento das informagdes
e materiais cientificos mais atualizados dentro do seu campo de atuagdo. Entretanto, o
grande volume de publicagdes neste ramo, somado a sobrecarga de trabalho sofrida pelos
profissionais da satde no Brasil (NOVARETTI et al., 2014), sdo fatores que dificultam o

acesso a essas informagoes.

Nesse sentido, ¢ importante o desenvolvimento de ferramentas que combinem o
uso de técnicas computacionais de aprendizado de maquina com a grande quantidade de
dados textuais presentes nos artigos cientificos de livre acesso. E importante que
aplicagdes com foco em geracdo de conhecimento e educagdo aliem agilidade e

acessibilidade na utilizagdo e avaliagdo cientifica dos dados.

Assim, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um chatbot capaz de auxiliar os
profissionais da satde a encontrarem informagdes com validagdo cientifica de forma

pratica, utilizando-se de processamento de linguagem natural para extracdo de dados em
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literatura biomédica. Além disso, também foi avaliado o papel da Inteligéncia Artificial
no processo de aprendizagem, abordando, principalmente, as técnicas extrativas e

abstrativas (generativas) do PLN.

Para apoiar e direcionar a constru¢do da ferramenta proposta, foi realizado um
levantamento bibliogréafico sobre os principais temas e foram aplicados questionarios com

estudantes e profissionais da area da satde.

O artigo estd organizado nas seguintes segdes: a secdo 2 aborda a area da
inteligéncia artificial no contexto na educacdo; a secdo 3 apresenta a arquitetura do
sistema desenvolvido com todas as suas etapas; a secdo 4 descreve o processo de

avaliagdo e os resultados atingidos.

Inteligéncia Artificial e Educacao

Para iniciar a discussdo sobre os impactos da IA na area da educagdo, ¢ preciso definir

alguns temas essenciais.

Na Computagdo, a inteligéncia artificial (IA) ¢ uma area que se dedica ao estudo
da automacdo e do comportamento inteligente (LUGER, 2013). Sua defini¢do ¢
abrangente e engloba muitos campos de estudo, como sistemas baseados em
conhecimento, aprendizado de maquina, agentes inteligentes, algoritmos genéticos e
outros. Por isso, esta pesquisa tem como foco o processamento de linguagem natural

(PLN), uma subarea da IA.

O PLN ¢ um campo das areas interacdo humano-computador e inteligéncia
artificial, e pode ser definido pela interpretagdo e compreensdo de linguagem natural
humana por computadores. Apesar de ter surgido na metade do século XX, com
algoritmos mais simples e lineares, o estado da arte atual do PLN sdo algoritmos mais
complexos, que utilizam aprendizado de maquina e aprendizado profundo (RANI et al.,

2017).

Para o desenvolvimento de uma aplicagdo que utiliza processamento de
linguagem natural, existem alguns fatores a serem considerados. E importante definir a
tarefa que serd executada, e com base na tarefa, a escolha de um modelo de linguagem

(Language Model - LM) existente ou o desenvolvimento de um novo. Como exemplo de
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LM, pode ser citado o BioBERT (LEE et al., 2019), um modelo de linguagem criado para
executar tarefas em textos da area da biomedicina, com destaque para seu desempenho

na tarefa de perguntas e respostas (Question Answering - QA).

Uma das possiveis aplicagdes da area de PLN sdo sistemas de perguntas e
respostas. Nesses sistemas, baseados na tarefa de QA, o usuario faz perguntas em
linguagem natural e recebe uma resposta baseada em um texto, referido como contexto.
Existem duas classificagdes para este tipo de tarefa: o QA extrativo e o QA generativo
(abstrativo). A principal tarefa do QA extrativo ¢ realizar um recorte de um trecho dentro
de um determinado contexto. J& o método abstrativo utiliza um modelo de linguagem
generativo para a constru¢do da resposta, e tem como base a pergunta realizada e o

contexto (DING et al., 2022).

Um exemplo de sistema baseado em perguntas e respostas que utiliza a abordagem
generativa ¢ o ChatGPT. Um dos principais atrativos dessa aplicagdo ¢ a facilidade na
utilizacdo e velocidade de retorno das respostas. Entretanto, utiliza-lo como ferramenta
de consulta pode apresentar alguns riscos. O ChatGPT utiliza um LLM (Large Language
Model) treinado em textos de dominio geral, que faz com que respostas especificas
possam ser imprecisas e enviesadas, como no caso de médicos ou estudantes de medicina

realizando perguntas das suas areas de atuacao (WANG et al., 2023).

A TA generativa tornou-se popular ha pouco tempo, apds a disponibilizagdo de
aplicagdes para o publico geral. Qadir (2023) explica que, apesar de ser importante a rea
da educacdo se atualizar e trazer novas tecnologias, ¢ preciso avaliar os riscos € as
limitagdes. O ChatGPT, ferramenta avaliada pelo autor, pode ser interessante como
“instrumento para gerar engajamento durante a etapa de aprendizagem, devido ao seu
estilo conversacional”. Entretanto, a presenga de um professor ou tutor qualificado ¢
necessaria, levando em consideracdo que o aplicativo pode produzir informacgdes falsas e

enviesadas.

Qadir explica que o desempenho de um sistema baseado em inteligéncia artificial
generativa estd diretamente relacionado a qualidade da base de dados, cujo modelo foi
submetido a treinamento. Contudo, mesmo considerando as técnicas € a base de dados do
estado da arte, ainda ndo ¢ possivel garantir integralmente a veracidade dos dados

gerados.
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Por meio das entrevistas realizadas com estudantes e profissionais da area da
saude, foi constatado que o ChatGPT estd incluso entre os métodos de busca de
informag¢do dos participantes. Nesse sentido, ¢ evidente a necessidade de
desenvolvimento de trabalhos e pesquisas que criem métodos nao prejudiciais para
introducao destas novas tecnologias no ramo da educagdo. Outros resultados obtidos
foram que os principais objeto de busca sdo sintomas e tratamentos, e os motivadores
dessas pesquisas sdo trabalhos solicitados pelo curso, escrita de artigos, discussdes de

caso e assisténcia clinica.

Levando em consideragdo o contexto definido para a proposta, que ¢ desenvolver
uma ferramenta que retorne respostas assertivas e com validagdo cientifica para apoiar
profissionais na area da saude, a técnica escolhida para compor o sistema ¢ extrativa.
Apoiada em um material académico de qualidade, o papel da IA ¢ de direcionar o usuario
para encontrar a resposta de forma mais agil, ndo a geragcao da resposta com base em um

modelo de linguagem.

Arquitetura da ferramenta desenvolvida

A partir das abordagens e técnicas de PLN analisadas, foi elaborada uma arquitetura para
a ferramenta. A arquitetura tem como objetivo atingir dois principais requisitos: agilidade

na utilizagdo e validagao cientifica nas informagdes retornadas.

A solugdo esta dividida em 2 moddulos principais: o chatbot e o sistema de QA
extrativo. A Figura 1 apresenta a comunicagdo entre os méodulos e elementos do sistema,
com o fluxo da informagdo iniciando com uma solicita¢ao realizada pelo usuario até o

retorno de uma resposta por meio do chatbot.

Figura 1 - Arquitetura da Ferramenta
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Sistema de perguntas e respostas

Extractive Question Answering

Chatbot

Deteccédo de intengoes
L. Comunicacéo via chat
Usuario Interface Resposta

Modelo de

Linguagem Pré-
treinado

Webhook

Fulfillment Question Answering

Base de dados
Textual

Fonte: (AUTORES, 2023)

A interacdo com a aplicagdo sempre inicia pelo lado do usudrio, com o envio de
uma mensagem para o chatbot. O chatbot possui um sistema de detec¢do de intengdes,
que tem como papel compreender o que o usudrio deseja de acordo com a mensagem
enviada (Natural Language Understanding — NLU). O fulfillment ¢ uma forma de
retornar ao usudrio respostas dindmicas, permitindo integracdo com outras ferramentas
via webhook, por meio de API (Application Programming Interface) que retorne trechos
de respostas retirados de um material cientifico. Caso a inteng¢do detectada seja a de
“duvida sobre o tratamento e diagndstico”, o sistema envia a pergunta para o modulo de

QA extrativo.

A proxima subsecdo aborda de forma mais detalhada o funcionamento de cada
um dos moédulos, assim como a especificacdo da base de dados e do modelo de linguagem

utilizado no desenvolvimento da ferramenta.
Chatbot

Para compor a interface da aplicagdo, que realiza a comunicagao direta com o usuario, foi
escolhido o chatbot. Os chatbots sao sistemas computacionais de dialogo, no qual o
usudrio escreve uma mensagem em linguagem natural e recebe uma resposta

correspondente. Também chamados de agentes conversacionais textuais, seu principal
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objetivo ¢ compreender a intencdo do usuario e retornar uma resposta coerente, em
linguagem natural, simulando uma conversa entre dois humanos (BARROS; TEDESCO,

2016). A Figura 2 mostra o fluxo de conversa do agente desenvolvido.

Figura 2 - Fluxo de conversa

Fluxo Conversacional

Input do
usuario

Deteccédo de
intengéo

Duvida sobre . i g
tratamento e Func:r;‘l:l{l’ctiades Boas Vindas cIE::nE::nZiacTa
diagnostico P

bebhook ,; N Respo’st_a ao
usuario

Fonte: (AUTORES, 2023)

O processo de interagao sempre inicia com o usuario, por meio de uma mensagem
de texto. A intencdo da mensagem ¢ avaliada, retornando ao usudrio uma resposta
correspondente. A intencao de “divida sobre tratamento e diagndstico” ¢ a tinica que nao
retorna a resposta diretamente ao usuario, mas sim envia a mensagem ao modulo de QA
por meio de uma conexdo webhook, que possibilita a extracao da resposta dentro da base

de dados.

O framework utilizado no desenvolvimento do agente foi o DialogFlow
(Disponivel em: https://cloud.google.com/dialogflow/docs?hl=pt-br), que oferece

suporte na etapa de criacdo, configuragdo e treinamento das intengdes.

O idioma escolhido para a atuacao do chatbot foi o inglés. O principal motivo ¢
que a grande maioria dos modelos de linguagem foram treinados com textos em inglés,

assim como ¢ o idioma do livro que serviu como base de dados para esta pesquisa.
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QA extrativo

O modulo de perguntas e respostas executa a A extrativa. A TA utiliza a pergunta enviada
pelo usudrio e realiza uma busca pela resposta dentro da base de dados textuais,
retornando a resposta obtida, assim como a confianca na resposta. Caso a confianca
(representada por uma variadvel numérica chamada score) na resposta seja baixa, o
resultado ndo ¢ enviado ao usudrio, mas sim um texto solicitando que ele reformule a

pergunta realizada.
Modelo de linguagem

O modelo de linguagem (LM - Language Model) adotado pela pesquisa foi o BioM-
ELECTRA-Large, conforme Alrowili e Vijay-Shankler (2021). O LM, assim como suas
configuragdes e parametros, estdo disponiveis na plataforma Hugging Face, que
disponibiliza ferramentas para constru¢do de aplicagcdes com foco em aprendizado de
maquina. Testes comparativos de desempenho, realizados com outros modelos de
linguagem treinados no dominio biomédico, indicaram a superioridade do BioM-

ELECTRA para a tarefa selecionada.

Um dos fatores que pode explicar o bom desempenho do LM escolhido ao extrair
respostas de perguntas da area da saude € o seu treinamento. O BioM-ELECTRA-Large
foi pré-treinado com milhdes de resumos de trabalhos da base de dados PubMed,
disponivel no Portal de Periddicos da CAPES. Apds esse treinamento, foi realizado um
ajuste fino para a tarefa de QA com o conjunto de dados Squad (Stanford Question

Answering Dataset) (RAJPURKAR et al., 2016).
Base de dados textuais

A base de dados selecionada para compor a ferramenta foi desenvolvida a partir do livro
Clinical guidelines - Diagnosis and treatment, que aborda tratamento e diagnodsticos em
hospitais primarios (MEDECINS SANS FRONTIERES, 2016). O livro aborda de forma
pratica e cientifica sintomas e tratamentos no universo do atendimento clinico. O
conteudo do livro, disposto em formato PDF, foi tratado e processado para obter os

melhores resultados em conjunto com o modelo de linguagem BioM-ELECTRA-Large.

Avaliacio da ferramenta e resultados obtidos

Rizoma, Santa Cruz do Sul, v. 13, n. 1, 2024.



14

Testes com diversos modelos de linguagem foram realizados, com objetivos de coletar
métricas que auxiliem na definicdo de um LM que se adapte melhor com a tematica da

pesquisa.

Durante a execugao dos testes, trés métricas foram coletadas: o tempo de execugao
da tarefa de extragdo de resposta, ja que impacta diretamente no tempo total de execugao
do sistema; a qualidade da resposta extraida, avaliando coeréncia e correlacdo entre a
pergunta; o score obtido, que € uma varidvel numérica retornada pelo modelo junto com

a resposta extraida, e que estima a chance da resposta estar relacionada com a pergunta.

Dessas trés métricas, o tempo de execugdo e a qualidade da resposta extraida
foram consideradas para avaliacdo. O score, métrica proporcionada pela propria
biblioteca utilizada para execucdo dos testes, ndo se mostrou condizente, apresentando
valores altos quando a qualidade da resposta estava baixa, e valores baixos com respostas

consideradas de boa qualidade.

Todos os testes foram executados em uma maquina cujos recursos computacionais
disponiveis sao uma unidade de processamento Intel(R) Core (TM) 17-7700HQ, ¢ 16 GB
de RAM como memoria. Todos os modelos de linguagem testados foram submetidos as

mesmas condi¢des e configurados com os mesmos parametros.

As principais diferencas entre os modelos testados sdo os conjuntos de dados aos
quais eles foram submetidos durante a etapa de pré-treinamento e de ajuste fino. A Tabela

1 apresenta uma comparagao entre esses modelos.

Tabela 1 — Comparativo dos modelos de linguagem

Método de
Modelo de linguagem Pré-treinamento Ajuste fino treinamento
(tarefa)
. Resumos do PubMed; masked language
Bioformer-8L Textos completos do PMC SQUAD1 model
. Resumos do PubMed; masked language
Biobert Large Textos completos do PMC SQUAD1 model
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BioM ELECTRA Large

BiomedNLP_PubMedBERT

15

replaced token

Resumos do PubMed SQuAD2 )
detection

Resumos do PubMed,; Conjunto de masked language
dados

Textos completos do PMC . model
desconhecido

Fonte: (AUTORES, 2023)

Dentre os modelos escolhidos, todos foram treinados em conjunto de dados

textuais da area da saude. Referente as suas arquiteturas, trés modelos sdo baseados no

BERT (DEVLIN et al., 2019) e um ¢ baseado no ELECTRA (CLARK et al., 2020).

Resultados

Cada um dos modelos selecionados foi submetido a trés perguntas, resultando em 12

execugodes no total. Todos os modelos trabalharam com as mesmas perguntas. A Tabela

2 apresenta os resultados de uma das perguntas utilizadas nos testes.

Tabela 2 - Resultados do teste da pergunta “What is AIDS?”
Pergunta What is AIDS?
Modelo de linguagem Tempo de execugao (s) Score Resposta

Bioformer-8L

Biobert Large

BioM ELECTRA Large

Acquired immune deciency

0.297 0.925
syndrome

the most advanced stage of
1.80 0.337 infection with human
immunodeciencyzvirus HIV

Acquired immune deciency
syndrome AIDS is the most

1.454 0.207 advanced stage of infection
with human immunodeciency
virus HIV
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BiomedNLP_PubMedB
ERT 0.425 0.165 AIDS

Os tempos de execugdo seguiram um padrao semelhante aos outros testes
realizados, com os modelos definidos como “Large” obtendo maiores tempos de
execucdo. Os modelos Biobert Large ¢ BioM ELECTRA Large foram os unicos que

atingiram resultados satisfatdrios no campo resposta.

Apos realizagao dos testes, o modelo escolhido foi o BioM ELECTRA Large, pois
apresentou respostas satisfatorias em todos os casos. Biobert Large, apesar de também ter
obtido bons resultados, ndo apresentou um contexto tdo completo nas respostas quanto o
modelo escolhido. O tempo de execu¢do ndo foi levado em consideragcdo, pois nao

influencia o funcionamento do sistema a ponto de se tornar um ruido para o usuario.
Exemplo de interacio com a ferramenta

Exemplo de interagdo com a ferramenta, executado no aplicativo mensageiro Telegram
(Disponivel em: https://web.telegram.org/), com énfase na intencao “davida sobre
tratamento e diagnéstico”. A Figura 3 mostra essa interacdo, com as mensagens do

usudario em verde claro e as do agente em branco.
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Figura 3 - Exemplo de interagcdo com o agente

| want to make a question ;5,5 ,

Right! What is the topic of your question?
For example: "Chagas disease”
Asthma 5,

What question about Asthma do you want to make? .,

What are the symptoms of asthma? ..,

This is what | found: wheezing, breathlessness, chest tightness
and coughing 1314

| want to make another question!
Right! What is the topic of your question?

. H L
For example: "Chagas disease 1315

Sorry, | could not found any information about Financial market
13:16

Fonte: (AUTORES, 2023)

Financial market 5, ,

A primeira agdo do chatbot questiona o usuario sobre o assunto da pergunta, com
objetivo de verificar se esse assunto estd presente na base de dados. No exemplo da Figura
3, o usudrio menciona o tema sobre qual deseja realizar a pergunta duas vezes. Quando o
assunto ¢ “Asthma”, o chatbot da continuidade na conversa e solicita que a pergunta seja
realizada. J& no segundo exemplo, com “Financial market” como assunto, o sistema nao
encontra nada no banco de dados, entdo o agente se desculpa com o usuério por nao ter

encontrado nada.

A resposta do chatbot para o usudrio, quando questionado sobre “quais sdo 0s
sintomas da asma”, demorou cerca de 11 segundos para ser retornada. O exemplo de
interagdo com o agente demonstra que o sistema obteve sucesso na tarefa de responder
uma duvida relacionada a area da satide, com informagdes cientificas validadas, de forma

rapida.

Conclusao

Rizoma, Santa Cruz do Sul, v. 13, n. 1, 2024.



18

Ap0s analise realizada a partir do referencial teorico, foi possivel observar uma crescente
aproximagdo entre as areas da inteligéncia artificial, mais especificamente o
processamento de linguagem natural, com a Saude e Educacdo. Além disso, foi possivel
compreender os riscos e precaugdes que devem ser tomadas ao unir a [A generativa com

educacao.

Assim, este artigo buscou compreender como o PLN pode se encaixar no dia a dia
do profissional da saude, que possui tempo limitado e sofre de sobrecarga no trabalho. As
pesquisas realizadas indicaram uma oportunidade de desenvolvimento de uma aplicacao,
com objetivo de facilitar o acesso desses profissionais a materiais com validagdo

cientifica.

Ao analisar os resultados obtidos do questionario aplicado em forma de entrevista
com estudantes e profissionais da satde, foi possivel compreender melhor o problema
abordado neste trabalho. Observou-se que estudantes e profissionais da area da satde
estao utilizando tecnologias baseadas em IA generativa, que podem gerar informagoes
falsas ou imprecisas. Além disso, as entrevistas possibilitaram visualizar a proximidade

que esse publico tem com aplicativos mensageiros € agentes conversacionais.

Durante a etapa de testagem, foram obtidos resultados satisfatorios em relagdo as
respostas retornadas. Esse processo permitiu a definicdo de um modelo de linguagem
eficiente, que tornou possivel a ferramenta retornar respostas coerentes e de forma rapida

para o usuario.

Por meio do processo de avaliagdo da aplicagdo, foi possivel evidenciar que, ao
unir técnicas de QA extrativo com agentes conversacionais, ¢ possivel auxiliar os
profissionais da saude por meio de uma ferramenta de facil usabilidade, que retorna
respostas com validagao cientifica. Dessa forma, o sistema desenvolvido cumpre com os
objetivos estabelecidos no trabalho, otimizando o tempo desses profissionais no processo

de busca por informagdes.

Unindo uma solu¢do computacional ao contexto da educacdo e da saude, a
pesquisa desenvolvida evidencia a importancia da aproximacao entre diferentes areas no
ramo da pesquisa académica, auxiliando na constru¢do de conhecimento e no

aprendizado.
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