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Resumo—A extracao da relacdo Quimico-Doenca em docu-
mentos de texto é uma tarefa desafiadora na area biomédica.
Esta tarefa pode compreender interacoes complexas descritas em
mais de uma frase. Trabalhos recentes na area de extracio de
relacoes concentram-se na solucdo deste problema, identificando
interacoes entre entidades presentes em frases diferentes. As
abordagens baseadas em Deep Learning modelam estes relaci-
onamentos usando camadas especializadas no aprendizado de
representacoes de forma hierarquica, evitando a dependéncia
de uma sofisticada engenharia de atributos, propensa a erros.
Este trabalho propoe um conjunto de mecanismos sobre um
médulo transformer; o aprendizado de caracteristicas dentro
do transformer foi aprimorado usando uma representacio de
palavras baseada em caracteres, um bloco residual convolutivo e
um médulo de tempo de computacio adaptativa. Mostra-se que
o modelo proposto supera os resultados de outras abordagens
por redes neurais.

Keywords—Deep Learning, Biomedicine, Universal Transfor-
mer, Name Entity Recognition, Relation Extraction.

I. INTRODUCAO

Avangos em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
permitiram um explosivo crescimento na drea de extracdo de
informacdo, especialmente em tarefas como reconhecimento
de entidades nomeadas (REN) e extracdo de relagdes (ER). A
ER, um tipo de extracdo de informacdo que consiste em extrair
automaticamente relacdes semanticas entre entidades, tem se
tornado um tépico de pesquisa central para uma variedade de
aplicagdes praticas de dominios abertos, como web, newswire,
blogs, chat logs [1], e também em dominios especificos, como
biomedicina [2], documentos da drea cientifica [3], etc.

A diminuigio de preco do sequenciamento de genomas' tem
permitido o diagnéstico e o tratamento de doengas genéticas,
como o cancer. Consequentemente, milhares de genomas sao
analisados e a informacdo € disseminada em artigos cientificos
que sdo anualmente adicionados em repositérios como o
PubMed 2. Para extrair conhecimento desses repositérios é
preciso aprimorar a extracdo de relagdo a partir de documentos
de texto de forma automadtica.

Uhttps://www.genome.gov/27565109/the-cost-of-sequencing-a-human-
genome/
Zhttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
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Em aplicacdes de PLN para a drea biomédica, a extracio de
relacdes sobre doencgas induzidas por produtos quimicos € uma
tarefa desafiadora e um processo demorado que tenta lidar com
os efeitos colaterais indesejaveis — a toxicidade de produtos
quimicos. Impulsionar esta tarefa, com base em métodos
computacionais, € importante ndo apenas para aumentar o
uso seguro de medicamentos, mas também para evidenciar
potenciais relacdes entre produtos quimicos e patologias. Os
métodos de ER requerem amostras chamadas de anotagdes.
Cada anotacdo indica a relagdo existente entre um par de
entidades. As abordagens tradicionais focam-se na classificacido
de relacdo de um par de entidades dentro de uma sentenca,
limitando-se a relacdes de curtas dependéncias. Por exemplo:

Cinco em cada 8 pacientes (63%) melhoraram devido
ao tratamento com dacido fusidico: 3 apds duas semanas
e 2 ap6s quatro semanas. Nao houve efeitos colaterais
sérios, mas dois pacientes precisaram reduzir o medicamento
devido a ndusea.

As duas sentengas juntas transmitem o fato de que o
acido fusidico pode produzir ndusea. Isso ndo é expresso
em nenhuma das frases separadamente. Visando a conduzir a
extracdo de relacdes em multiplas sentengas, alguns trabalhos
enfatizaram técnicas como: criacdo de caracteristicas adaptati-
vas ([4]), representacdes por grafos ([5]) e, mais recentemente,
abordagens de aprendizado profundo ([6], [7], [8], [9]).

Um dos modelos mais promissores de aprendizado profundo
usado para a tarefa de ER foi o modelo BRAN, proposto por
[8]. A ideia de fazer uso de um mdédulo Transformer otimiza a
recorréncia, iterando de forma paralela sobre toda a sequéncia
de palavras, aumentando o grau de paralelismo e reduzindo o
tempo de processamento. Neste trabalho, a fim de melhorar a
efetividade a partir deste modelo, novos mecanismos de apren-
dizado profundo sdo explorados, tais como: embeddings de
palavras baseados em caracteres, constru¢do de uma fungio de
transi¢ao baseada em blocos convolutivos Depthwise Separable
[10] e a integracdo de um modulo de tempo de computacio
adaptativa [11].



II. MODELO PROPOSTO

O modelo proposto ¢ dividido em trés mddulos: Camada
Encoder, médulo Transformer e médulo de tarefas especificas.
A Camada Encoder converte a sequéncia de tokens em uma
representagdo distribuida. O médulo Transformer itera sobre
esta representacdo de forma a computar uma nova represen-
tacdo com as caracteristicas necessdrias para resolver uma
ou multiplas tarefas de aprendizado. Por dltimo, os médulos
de tarefas especificas projetam as caracteristicas de saida do
Transformer para resolver cada tarefa. A Figura 1 apresenta a
estrutura do modelo proposto. Os médulos sdo detalhados a
seguir.
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Figura 1. Médulo Universal Transformer para extracio de relagdes.

A. Camada Encoder

A camada converte uma sequéncia de tokens x =
{z1,.,zp} em uma sequéncia de vetores de representa-
¢do distribuida (embeddings). Esses vetores sdo definidos
fazendo-se uso de dois tipos de entrada: encoders de palavras
E,, € RM*d ¢ encoders de palavras baseados em caracteres
Ey)e € RMXNxd em que M é o nimero maximo de palavras
na sequéncia, /N é o nimero maximo de caracteres por palavra
e d é o tamanho do embedding.

Representacdo de palavras em nivel de caracteres: para
cada token z,, hd uma sequéncia E.,, € RV*? de N
embeddings de caracteres de tamanho d. A camada Afttention

“individual” (ATT Individual) calcula a matriz M € R%*? 3
partir das representacdes hy, e h,. Essas representagdes foram
extraidas da sequéncia E ,,, usando as camadas convolutivas
Ck e CY respectivamente, em que o valor do kernel = 3
(obtido experimentalmente). As representacdes focam-se em
capturar padrdes de prefixos ou sufixos que formam uma
palavra composta. Em seguida, M € processada pelo médulo
Attention-over-Attention (ATT-over-ATT) de forma a obter os
pesos de Attention « e [ [12], como apresentado na Figura 2.
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Figura 2. Mddulo Attention over Attention.

A seguir, sdo descritas as equacdes para cada elemento m
da sequéncia de palavras.

E.pm= Ew/c[m, 5
hy =Cl(Eem) hyg=Cl(Eer) heRVN*
M(i, j) = hi()T-he(j) M € R
Camada de ATT-over-ATT: calculam-se os pesos a e f3,

em que ¢ e j representam a coluna e linha da matriz M,
respectivamente.

(D

a(i) = softmax(M (1,14), ..., M(d, 1))
a=[a(l),a(2),...,a(d)]
B(j) = softmax(M(j,1),..., M(j,d))

—~
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Camada de Soma de ATT:

s=aTf , seRd
d
. 3)
E.m,:] = Z s(i, 1)
i=1

A saida E do moédulo ATT-over-ATT é o resultado da soma
de £, e E.:

E=FE,+E, “)

B. Moédulo Universal Transformer

O médulo Universal Transformer (UT) proposto em [11] €
uma extensdo do modelo Transformer, especializado no pro-
cessamento de sequéncias. Este modelo dispde de um mdédulo
de tempo de computacdo adaptativa (TCA) que controla a
quantidade de processamento necessdria para cada elemento
da sequéncia.

O mddulo age em consecutivas iteracdes sobre a sequéncia
H; € RM*d por meio do mecanismo Multi-Head Self-
Attention, seguido de uma funcdo de transicdo. A estrutura
Attention relaciona os elementos de entrada permitindo que os
pardmetros do modelo néo dependam do tamanho da sequéncia.
O fucionamento desse processo € descrito na Eq (5), em que
Hy = F da saida da camada encoder:

H; = LN(A, + Transition(4;))
onde A; = LN(H? + MultiHeadSelfAttention(H?))
€ Hf = Ht—l + Pt

®)

LN (Layer Normalization) € a camada de normaliza¢do pro-
posta em [13] e P; é o encoder de coordenadas bidimensional
(posigdo, tempo) [11]. O vetor P, permite a rede considerar
caracteristicas relativas as posi¢des dos elementos da sequéncia
e a iteracdo em que que ela se encontra. Os componentes do
moédulo Transformer sdo discutidos na proximas segoes.

1) Multi-Head Self-Attention: para cada elemento da sequén-
cia, 0 mecanismo Attention atribui um grau de importincia
(pesos) a todos os elementos da sequéncia de forma a aprender
um foco de interacdo com os elementos da sequéncia. O
mecanismo particiona o médulo de Self-Attention em muiltiplos
focos de Attention, permitindo a cada elemento da sequéncia
detectar multiplas dependéncias. O tipo de mecanismo Atten-
tion utilizado é o Scaled Dot-Product Attention (Eq. (6):

T

Attention(Q, K, V') = softmax( QK

Vd

em que d é o nimero de colunas de @, K e V. A entrada H,

gera as projegdes ), K e V. A versdo Multi-Head considera

k particdes, ou heads, as quais sdo calculadas na Eq. (7) da
seguinte forma:

WV (6)

MultiHeadSelfAttention(H ) = [heady, ..., head;,]W© -
onde head; = Attention(H WZQ, HWE aw}Y)

Os pesos WQ WE WV e Rixd/k ¢ WO ¢ R4*4 projetam
HY? para cada parti¢do de Attention head,.

2) Funcdo de Transicdo: foi utilizada uma variante do bloco
convolutivo com conexdo residual baseado na MobileNetV?2
proposto emr [10]. Uma das vantagens desta estrutura &
o emprego de convolu¢des Depth Wise, que utilizam um
menor nimero de pardmetros do que a convolugdo tradicional,
reduzindo assim a probabilidade de ocorréncia de overfitting.
Esta estrutura apresentou melhor desempenho do que o bloco
de convolutivas indicado inicialmente por [8]. Este mdédulo
foi modificado de forma a realizar convolugdes 1D, como se
observa na Figura 3:
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Figura 3. Funcdo de Transi¢do: Bloco Convolutivo com Conexdo Residual

O bloco convolutivo € composto por trés camadas convo-
lutivas. A camada Expansion € uma convolucido de 1 x 1.
Seu propodsito € expandir o nimero de caracteristicas por um
fator 4 antes de entrar na convolu¢do Depth Wise. A camada
convolutiva Depth Wise mantém o nimero de caracteristicas
constantes e a camada Projection reduz o nimero de carac-
teristicas até o seu nimero inicial. Na Figura ??, as funcdes
de convolucgdo, k é a dimensdo do kernel e o € o nimero
de caracteristicas na saida. Uma camada de normalizacio
¢ colocada apds cada convolucdo. As equagdes do bloco
convolutivo s@o apresentadas na equagdo (8):

Transition(A4;) = LN(C1(A§1))) + A
onde A,El) = ReLU6(LN(C3(A§O))))
A? = ReLU6(LN(Cy (Ay)))

®)

3) Encoder Posicional: a matriz de representagdo de coor-
denadas P, € RM*4 ¢ obtida calculando-se o valor senoidal
da posicdo m e tempo t separadamente para cada dimensdo
j ={1,..,d} do vetor de representagéo. Estas posi¢des sdo
somadas ponto a ponto na Eq. (9):



P, (pos, 2j) = sin(pos/10000%/%) 4 sin(t/10000%/%)
P,(pos,2j + 1) = cos(pos/10000%/%) + cos(t/10000%//%)
9)

Ap6s as iteragdes, a saida do Transformer Hyp € RM*Nxd
armazena toda a informacdo necessdria para resolver uma ou
multiplas tarefas atribuidas.

4) Tempo de Computagcdo Adaptativa: quando uma sequén-
cia de elementos é processada, interpretar certas posicdes desta
sequéncia apresenta maior complexidade computacional do que
para outras, o que se reflete em uma maior quantidade de
recursos para processamento. O médulo TCA, proposto em
[14], permite que a rede neural distribua “quantidades de
computacdo diferentes para cada posi¢do da sequéncia. Um
diagrama do TCA em conjunto com o modelo Transformer é
apresentado na Figura 4:
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Figura 4. Bloco Transformador com modulo TCA.

Ao final de cada itera¢do do Transformer, uma unidade neu-
ronal com ativagdo sigmoide h}_; € [0, 1] determina quantas
atualizagdes sdo necessdrias por elemento ¢ da sequéncia H;_;.

he = o (Wi Hy—1 + by) (10)

Para cada elemento m da sequéncia, o valor de h}* = hy[m]
determina o peso p{* que indica a porcentagem do estado H;
que € agregado para a saida final.

. Niax
Hr = Z peH;

t=1

Y

Quando o valor acumulado de p;* é maior do que o limiar
(1—¢), o elemento m ndo realiza mais atualizagdes; isto ocorre
na iteracdo N™.

hy* Se t<N™
p'=<¢R™ Se t=N™ (12)
0 outro caso
t/
N™ =min{t': Y hJ* >=1— ¢} (13)
t=0

em que € € uma pequena constante que permite a computacio
pausar apdés uma tnica atualiza¢do. Quando o valor ultrapassar

0 11m1ar o valor de p;* é ajustado com 0 fator de recordagdo
, que permite seguir a definicdo Z ; pe=1

N™_1

_ Z h
m=1

Mais detalhes sobre a implementacdo podem ser encontrados
em [14].

(14)

C. Modulos de tarefas especificas

A saida do médulo Transformer entra em um bloco de
expansdo de forma a gerar Hexp, que expande por um fator
4 o nimero de caracteristicas. Assim, esse médulo filtra ou
projeta, a partir de Hewp, em Syaske{NER,RE} @S caracteristi-
cas necessdrias para resolver cada tarefa. O procedimento é
ilustrado na Figura 5:
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Figura 5. Projecdo de Tarefas

Staske{NER,RE} = ReLU6(LayerN0rm(ConVDWlD(HZcp)))
HZY = ReLU6(LayerNorm(ConvID(HT)))

onde cxp

1) Tarefa 1 — Reconhecimento de Entidade Nomeadas
(REN): para classificar o tipo de entidade de cada posicdo da
sequéncia, Sxer € RM*? passa por uma camada convolutiva
com RFEN.s neurdnios, em que REN.s € o nimero de
classes de entidades. Em seguida, a saida é normalizada por
uma fungfo softmax.

b= COHV]D(SNER)

b(i, NERs)) (16)

INER, = softmax(b(i, 1), ...,

A funcdo de perda utilizada é a Negative Log Likelihood
para um mini-batch de /N amostras:

N M
1 N
L=+ > uner,logliner, ) 17
j=1i=1
em que yner,, ;, € RM*NEHe: ¢ um mini-batch de sequén-

cias one-hot indica a classe correta de entidade.



2) Tarefa 2 — Extracdo de Relacdes: com base no modelo
de [8], a fun¢@o score na Eq. (19) define a presenca de relacdo
entre pares de elementos da sequéncia e"¢?? etail ¢ RMxd
usando uma func¢do Bilinear:

ohead _ ConvlD(SgE)
ptail _ Conv1D(SgE)

Ailj _ (e?eadL)ez_ail

(18)

onde L € R¥*Exd ¢ a3 matriz de pesos para cada uma das
L relagdes. A matriz A € RV*EXN ¢ denominada matriz de
afinidade e contém o score para a tripleta (head, relation, tail).

A func¢@o de perda utlizada é LogSumExp, que soma o escore

das relacdes em A para todos os pares de mencgdes pc? e
ptail.

head  tail
score(p"“*®,p"™"") = log E exp(Ag;)
ieph,ead
jePtail

19)

onde Ph¢ed ¢ Ptail representam o conjunto de indices de
mengdes p"e?? e p!ail respectivamente.

III. EXPERIMENTOS
A. Pré-processamento dos Dados

Os dados foram pré-processados utilizando-se a biblioteca
SpaCy?, com uma tokenizagio padrio “en* para o idioma
inglés. Acompanhando o trabalho de [8], o problema de
hiperonimia foi solucionado empregando-se o controlador
hierdrquico de vocabuldrio de MESH *.

A indexac@o foi realizada por meio do vocabuldrio completo
de palavras. Uma forma de aperfeicoar a invariancia do sistema
foi adicionar ruido a entrada. Assim, as palavras do texto foram
alteradas aleatoriamente pela tecla UNK. De forma a gerar
os exemplos “negativo® no treinamento, os pares de entidades
que nio possuiam relacionamentos anotados foram catalogados
como NULL.

B. Extracdo de relagcées de doengas induzidas por substdncias
quimicias - Biocriative V

1) Conjunto de dados: foi criado a partir do Dataset Compa-
rativo Toxicogendmico (DCT), que lida com interagdes entre
genes, substancias quimicas e doencas. Foram processados
1500 resumos de texto com anotac¢des de tipos de entidades
e relacdes sobre doengas induzidas quimicamente’. Nestas, os
efeitos colaterais foram relacionados a medicamentos e reacdes
adversas. Os tipos de entidades categéricas foram denominados
doengas e substancias quimicas.

A relagdo entre o par de entidades doenca-quimico foi
categorizada como "doenca induzida por substincia quimicas".
Os relacionamentos anotados entre pares de entidades no texto
foram considerados "exemplos positivos". Os relacionamentos

3https://spacy.io/
“https://www.nlm.nih.gov/databases/download/mesh.html
Shttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4860626/

ndo anotados no texto foram considerados "exemplos nega-
tivos". De forma a realizar uma comparacdo com o modelo
base BRAN [8], foi utilizado também o conjunto de dados
ruidosos (gerados automaticamente utilizando a técnica de
supervisionamento a distincia) proposto pelo autor. Este dados
foram criados a partir do conjunto de relagdes DCT e artigos de
PunMed. A distribuicio de dados para treinamento e validacao
sdo apresentados na Tabela I:

Tabela I
DIVISAO DE DADOS PARA TREINO / VALIDACAO / TESTE E
DADOS ADICIONAIS UTILIZADOS DO BANCO DE DADOS DCT.

Tipos  Documents  Positivos  Negativos
Train 500 1038 4280
Valid 500 1012 4136
Teste 500 1066 4270
DCT 15.448 26.657 146.057

2) Resultados: a Tabela Il compara o modelo proposto com
os melhores modelos registrados na literatura para o benchmark
Biocreative V. Particularmente, dada a disponibilidade de dados
ruidosos adicionais apresentados pelo autor do modelo BRAN,
o modelo proposto foi analisado com o acréscimo também
destes dados (+ Data). Os embeddings foram treinados apenas
sobre a base alvo.

Tabela 11
RECALL/PRECISAO/F1-SCORE DO DATASET BIOCREATIVE V
DE EXTRACAO DE RELACAO DE DOENCAS INDUZIDAS POR
SUBTANCIAS QUIMICAS

Modelo P R F1

Gu et al. (2016)[15] 62,0 55,1 583
Zhou (2016) [16] 55,6 684 61,3
Gu et al.[17] 55,7 68,1 61,3
Verga (2018) [8] 55,6 70,8 62,1
+Data 64,0 69,2 66,2

Verga (2018) [8] (ensemble) 63,3 67,1 65,1
+Data 654 71,8 684

Nguyen (2018) [6] 71,1 72,6 71,8
Mandya et al. (2018) [9] 69,0 70,0 69,0
Modelo Proposto 70,1 754 72,6
+Data 74,35 78,74 76,3

As métricas precisdo (P), recall (R) e Fl-score (F1) sdo
listadas para todos os modelos comparados. O modelo [17]
codifica os pares de meng¢do usando uma CNN, enquanto [16]
usa uma LSTM. Ambos utilizam cross-validation para definir
o classificadores. O modelo [6] propde uma estrutura que
combina LSTM e CNN e [9] utiliza vetores de representacao
de palavra em nivel de caracteres na entrada de uma CNN.
Por sua vez, [8] propde uma abordagem utilizando o médulo
Transformer com CNNSs. Os resultados obtidos apresentam um
F1-score de 72.6, superior ao do modelo base BRAN [8] e ao
do modelo [6] — o melhor resultado encontrado na literatura.
A utilizacdo de dados adicionais permitiram um considerdvel
incremento do desempenho, atingindo-se um F1-score de 76.3.
Os melhores resultados estdo em negrito.

Na Tabela III, sdo comparadas as variantes do modelo
proposto. Os resultados sdo calculados com base em 10



repeticdes, considerando os exemplos positivos, negativos e
dados adicionais. Outras variantes sdo avaliadas: Bloco com
Conexao Residual (BCR), Encoder de palavras baseado em
Caracteres (EC) e Tempo de Computacdo Adaptativo (TCA).

Tabela III
RESULTADOS DO BIOCREATIVE V PARA OS VARIOS TIPOS DE
RELACAO PROPOSTOS NO MODELO.

BCR EC TCA +Data P R F1

X X X X 74,35 78,74 76,36 + 0.58

X X X 67,61 76,79 71,77+ 2,68
X X X 75,46 76,00 75,64+0,71
X X X 75,10 77,82 76,32+ 1,29
X X X 74,65 67,92 71,03+ 1,85

X X 68,12 76,02 71,75+ 2,64
X X 62,17 72,10 66,70+ 3,5
X X 69,94 7582 72,66+ 1,00

Dos experimentos realizados, pode-se observar que cada
componente acrescenta uma melhora no desempenho quando
comparado a configuracio sem tal componente. O TCA
proporcionou um melhor desempenho apenas quando utilizado
em conjunto com dados adicionais.

De forma a avaliar a significancia estatistica dos resultados,
o teste de Wilcoxon [18] foi empregado na comparacdo entre
o modelo base e as duas melhores configura¢cdes do modelo
proposto (considerando as que ndo utilizaram dados adicionais).
A hipétese considera que as distribui¢des de onde os resultados
(F1-Score) dos dois sistemas foram amostrados sdo idénticas.
Por convengdo, a hipétese nula é rejeitado para valores de
p menores ou iguais a 0,05. Os resultados do teste sdo
apresentados na Tabela IV.

Tabela IV
TESTE DE SIGNIFICANCIA ESTATISTICA (TESTE DE WILCOXON)

Hipotese P
BRAN - Modelo (BCR+EC+TCA) 0,00038
BRAN - Modelo (BCR+EC) 0,00152
Modelo (BCR+EC+TCA) - Modelo (BCR+EC)  0,01867

Observa-se que as duas configuracdes propostas, quando
comparadas com o modelo base, sdo estatisticamente indepen-
dentes (p < 0,05). O mesmo pode ser afirmado a respeito da
comparagdo entre as duas melhores configuracdes propostas.

C. Conjunto de Dados baseada na Toxicogenomica Compara-
tiva e PubMed (DTC)

1) Conjunto de dados: o conjunto, proposto em [8], foi
construido utilizando o método de supervisdo a distdncia con-
tendo anotacdes de relacdes definidas em nivel de documento.
O conjunto de dados do Dataset baseado na Toxicogendmica
Comparativa (DTC) organiza as interacdes entre genes, substan-
cias quimicas e doencas. Cada relacdo no DTC estd associada
especificamente a um par de entidades e um artigo PubMed
onde a relagdo é observada. O conjunto de dados pode ser
encontrado no Github .

Shttps://github.com/patverga/bran

Os documentos utilizados para fins desta pesquisa contém
sequéncias com menos de 500 tokens, enquanto o conjunto de
dados € formado por 68.400 documentos. No total, s3o 166.474
exemplos positivos, organizados em 13 tipos de relacdes. Estas
relacdes sdo dadas entre pares de entidades quimico-doenca,
gene-quimico e gene-doenca. A Tabela V contém a distribuicio
de pares de entidades para conjuntos de dados.

Tabela V
DESTRUIBUICAO DE EXEMPLOS POSITIVOS/NEGATIVOS
ORGANIZADOS POR TIPO DE RELACAO

Tipos Documentos  Positivos ~ Negativos
Quimico/Doenca 64.139 93.940 571.932
Quimico/Gene 34.883 63.463 360.100
Gene/Doenca 32.286 9.071 266.461

O conjunto de dados DTC contém mais de 100 tipos de
relacdes organizadas de forma hierdrquica. O mapeamento
resultou em 13 tipos de relacdes. A distribuicdo de relagdes
para treino, validacdo e teste ¢ mostrada na Tabela VI.

Tabela VI
DISTRIBUICAO DE DADOS PARA TREINO/VALIDACAO/TESTE.OS
VALORES SAO INDICADOS EM PORCETAGEM.

Treino  Validacdio  Teste
Quimico/Doenca
marcado/mecanismo 41.562 5.126 5167
terapéutico 24.151 2.929 3.059
Gene/Doenca
marcador/mecanismo 5.930 825 819
terapéutico 560 77 75
Quimico/Gene
aumento_expressao 15.581 1.958 2.137
aumento_metabolico_proc 5.986 740 638
diminui¢do_expressao 5.870 698 783
aumento_atividade 4.154 467 497
efeito_resposta 3.834 475 508
diminui¢do_atividade 3.124 396 434
efeito_transportagao 3.009 333 361
aumento_reacao 2.881 367 353
diminui¢do_reagdo 2.221 247 269
diminui¢ido_metabdlico_proc 798 100 120

2) Resultados: conforme mostrado na Tabela VII, o modelo
proposto estende e supera a metodologia de [8] em termos
de desempenho para problemas de classificaccdo multiclasse.
Durante o treinamento, devido a datasets desequilibrados, cada
classe tem um peso inversamente proporcional ao nimero de
exemplos dentro na func¢do de custo. O modelo proposto prevé
com melhor desempenho as relagdes com maior quantidade
de exemplos. Cada experimento leva de 12 h a 14 h para o
treinamento de 60000 iteracdes em uma maquina Intel (R)
Xeon (R) CPU ES5-2660 2.00 Ghz. Os embeddings foram
treinados apenas sobre a base alvo.



Tabela VII
RESULTADOS DA AVALIACAO DE EXTRACAO DE RELACOES NO
CONJUNTO DE DADOS CTD (DADOS DE TESTE). OS VALORES
SAO INDICADOS EM PORCENTAGEM.

Modelo Proposto BRAN (2018)

P R Fl P R Fl
Quimico/Doenca
marcado/mecanismo 89,6 83,7 86,5 4622 579 51,3
terapéutico 83,7 794 81,5 557 67,1 60,8
Gene/Doenca
marcador/mecanismo 89,1 747 81,3 422 444 430
terapéutico 63,3 264 373 526 10,1 15,8
Quimico/Gene
aumento_expressao 57,0 69,7 62,7 39,7 48,0 433
aumento_metabdlico_proc 50,5 53,8 52,1 263 355 299
diminui¢do_expressao 49,1 40,5 444 344 329 334
aumento_atividade 50,1 34,8 41, 24,5 24,77 244
efeito_resposta 74,0 41,8 534 409 355 374
diminui¢ao_atividade 59,1 42,0 49,0 308 194 235
efeito_transportacao 50,8 36,6 42,5 28,7 23,8 258
aumento_reagao 30,3 5,6 9,5 12,8 5,6 7.4
diminui¢do_reagdo 258 8,7 13,0 12,3 5,7 7.4
diminui¢do_metabdlico_proc 40,0 6,7 11,5 289 7,0 11,0

IV. CONCLUSAO

Este trabalho explorou a importincia de diferentes configu-
racOes a partir da arquitetura Transformer para extragdo de
relacdes do modelo BRAN. Vetores de palavras baseadas em
caracteres foram utilizados com a finalidade de extrair carac-
teristicas dos elementos que compde cada palavra. O bloco
convolutivo com conex@o residual como funcio de transicio
do transformer e um médulo de Tempo de Computacao Adapta-
tiva foram utilizados com inten¢do de melhorar a desempenho
do sistema. Resultados experimentais para os conjuntos de
dados Biocreative e DTC mostraram que o modelo supera
outras abordagens baseadas em rede neurais. Estes resultados
foram obtidos a partir de treinamentos sem a utilizacdo de
embeddings pré-treinados; neste caso apenas os embeddings de
caracteres ajudaram no tratamento de palavras desconhecidas.
Em trabalhos futuros pretende-se fazer uso de embeddings pré-
treinados, baseados em palavras e caracteres e empregando
técnicas como Mask LM em modelos transformer.

Referéncias

[1] N. Bach e S. Badaskar, “A Review of Relation Extrac-
tion”, Literature review for Language and Statistics I,
vol. 2, 2007.

E. Shahab, “A Short Survey of Biomedical Relation Ex-
traction Techniques”, arXiv preprint arXiv:1707.05850,
2017.

K. Gabor, D. Buscaldi, A.-K. Schumann, B. Qasemi-
Zadeh, H. Zargayouna e T. Charnois, “Semeval-2018
Task 7: Semantic relation extraction and classification
in scientific papers”, pp. 679—688, 2018.

K. Swampillai e M. Stevenson, “Extracting Relations
Within and Across Sentences”, em Proceedings of the
International Conference Recent Advances in Natural
Language Processing 2011, jan. de 2011, pp. 25-32.

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

[9]

C. Quirk e H. Poon, “Distant Supervision for Relation
Extraction beyond the Sentence Boundary”, arXiv pre-
print arXiv:1609.04873, 2016.

D. Q. Nguyen e K. Verspoor, “Convolutional neural
networks for chemical-disease relation extraction are
improved with character-based word embeddings”, arXiv
preprint arXiv:1805.10586, 2018.

N. Peng, H. Poon, C. Quirk, K. Toutanova e W.-t. Yih,
“Cross-Sentence N-ary Relation Extraction with Graph
LSTMs”, arXiv preprint arXiv:1708.03743, 2017.

P. Verga, E. Strubell e A. McCallum, “Simultane-
ously Self-Attending to All Mentions for Full-Abstract
Biological Relation Extractionn”, arXiv preprint ar-
Xiv:1802.10569, 2018.

A. Mandya, D. Bollegala, F. Coenen e K. Atkinson,
“Combining Long Short Term Memory and Convolutio-
nal Neural Network for Cross-Sentence n-ary Relation
Extraction”, arXiv preprint arXiv:1811.00845, 2018.
M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov e L.-C.
Chen, “MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear
Bottlenecks”, arXiv preprint arXiv:1801.04381, 2018.
M. Dehghani, S. Gouws, O. Vinyals, J. Uszkoreit e
L. Kaiser, “Universal Transformers”, arXiv preprint ar-
Xiv:1807.03819, 2018.

Y. Cui, Z. Chen, S. Wei, S. Wang, T. Liu e G.
Hu, “Attention-over-Attention Neural Networks for Rea-
ding Comprehension”, arXiv preprint arXiv:1607.04423,
2016. poT1: 10.18653/v1/P17-1055.

J. L. Ba, J. R. Kiros e G. E. Hinton, “Layer normaliza-
tion”, arXiv preprint arXiv:1607.06450, 2016.

A. Graves, “Adaptive Computation Time for Recurrent
Neural Networks”, arXiv preprint arXiv:1603.08983,
2016.

J. Gu, L. Qian e G. Zhou, “Chemical-induced disease
relation extraction with various linguistic features”, Da-
tabase, vol. 2016, 2016.

H. Zhou, H. Deng, L. Chen, Y. Yang, C. Jia e D.
Huang, “Exploiting syntactic and semantics informa-
tion for chemical—disease relation extraction”, Database,
vol. 2016, 2016. Do1: 10.1093/database/baw(048.

J. Gu, F. Sun, L. Qian e G. Zhou, “Chemical-induced
disease relation extraction via convolutional neural
network”, Database, vol. 2017, 2017. po1: 10.1093/
database/bax024.

F. Wilcoxon, “Individual comparisons by ranking
methods”, em Breakthroughs in statistics, Springer, 1992,
pp. 196-202.



