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Abstract. The characterization and evaluation of groups of researchers are re-
levant and complex activities. This paper aims to characterize Brazilian gra-
duate programs in Computer Science according to different bibliometric and
social networks analysis metrics. In order to do this, the four-year evaluation of
the programs carried out by CAPES was taken as the object of study, trying to
identify which classification method is the most appropriate for this task. Using
machine learning algorithms, it was possible to produce a classification model
of these programs, reaching an accuracy of 86.15%.

Resumo. A caracterizacdo e a avaliacdo de grupos de pesquisadores sdo ativi-
dades relevantes e complexas. Este artigo visa a caracterizar programas brasi-
leiros de pos-graduacdo em Ciéncia da Computacdo de acordo com diferentes
medidas bibliométricas e oriundas da andlise de redes sociais. Para tal, tomou-
se como objeto de estudo a avaliagdo quadrienal dos programas feita pela CA-
PES, buscando identificar qual método de classificacdo é o mais indicado para
esta tarefa. Utilizando algoritmos de aprendizado de mdquina foi possivel pro-
duzir um modelo de classificacdo destes programas alcancando acurdcia de
86,15%.

1. Introducao

A avaliac@o de grupos académicos € extremamente importante para tarefas como a con-
cessdao de financiamentos, andlise da viabilidade de projetos de pesquisa, entre outras.
Essa avaliacdo combina diversas informagdes diferentes, muitas das quais podem estar
distribuidas em fontes de dados distintas, sendo muitas vezes subjetivas ou dificeis de
quantificar.

Na pds-graduacao brasileira, a CAPES (Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pes-
soal de Nivel Superior) realiza periodicamente a avaliacdo de todos os programas nacio-
nais de pdés-graduacdo e os resultados dessa avaliagdo indicam se um programa esta apto
ou ndo a oferecer turmas de mestrado e/ou doutorado, bem como indicam a quantidade
de recursos federais (para ajudar no financiamento do programa) e a quantidade de bolsas
que serdo reservados a cada programa.

Nas avaliagdes, cada uma das dreas de conhecimento detalha os critérios e pesos
utilizados. Tipicamente, estes critérios sdo divididos em cinco eixos/quesitos: 1) Proposta
do Programa que inclui coeréncia, planejamento e infraestrutura; 2) Corpo Docente in-
cluindo o perfil, titulacdo, distribuicdo na execuc¢do das atividades e dedicacdo/regime de



trabalho; 3) Corpo Discente que analisa a quantidade de teses e dissertacdes defendi-
das, distribui¢do das orientagdes entre os docentes, qualidade da producdo dos discentes
e eficiéncia do programa na formacao de mestres e doutores, 4) Producdo Intelectual que
analisa a quantidade e qualidade das publica¢cdes produzidas pelos discentes e docentes
do programa, a distribui¢ao das publicacdes entre os docentes, a participacdo de discen-
tes nas publicacdes, e outros tipos de produgdes intelectuais (por exemplo, patentes); 5)
Insergdo Social que avalia a inser¢do e o impacto do programa, integragdo com outros
programas e a visibilidade do programa.

Ao longo dos tltimos anos, diversos trabalhos tentaram caracterizar de ma-
neira automatica grupos académicos (como programas de pds-graduacio, grupos de pes-
quisa ou departamentos), ou inferir o resultado de avaliacdes (de ranqueamentos naci-
onais ou internacionais, ou de programas de pos-graduagdo) [Digiampietri et al. 2014,
Mena-Chalco et al. 2014, Digiampietri et al. 2016, Silva et al. 2017, Linden et al. 2017].

O objetivo do presente trabalho ¢ combinar andlise bibliométrica com anélise de
redes sociais a fim de se analisar a importancia de diferentes atributos (ou métricas)
na avaliacdo dos programas brasileiros de pds-graduacdo em Ciéncia da Computagao,
bem como avaliar a capacidade desses atributos na inferéncia dos conceitos atribuidos
pela CAPES. Este trabalho se diferencia dos trabalhos correlatos por analisar dados da
tltima avaliacdo da CAPES (quadriénio 2013 a 2016) e por combinar informacdes de trés
fontes diferentes: CAPES (Plataforma Sucupira), CNPq (Plataforma Lattes) e Google
Académico (Google Scholar).

2. Materiais e métodos

Neste trabalho foram analisados os 66 programas académicos de pds-graduacdo em
Ciéncia da Computacao que foram avaliados pela CAPES na tultima avaliacdo quadrie-
nal (periodo de 2013 a 2016) e que iniciaram suas atividades anteriormente ao periodo de
avaliagdo.

Dos 66 programas avaliados, dois ndo possuiam conceito atribuido na avaliagcao
anterior, 45 mantiveram o mesmo conceito do tri€nio anterior, 16 tiveram sua avaliacdao
elevada em um ponto e trés tiveram seu conceito reduzido em um ponto.

As informagdes bdsicas dos programas (nome, conceito CAPES do dltimo qua-
driénio, conceito CAPES do triénio anterior e lista de docentes) foi obtida manualmente a
partir da Plataforma Sucupira' no dia 15 de outubro de 2017. Com base na lista dos orien-
tadores, foram identificados os curriculos Lattes de cada um dos orientadores por meio de
um processo automdtico [Digiampietri et al. 2012, Digiampietri et al. 2014] que foi pos-
teriormente verificado manualmente para assegurar a correta identificacio dos curriculos.
Ao todo foram identificados 1.608 curriculos de orientadores.

Adicionalmente, para cada orientador foi buscado o respectivo perfil do Go-
ogle Académico? utilizando um procedimento automdtico para identificacio de per-
fis [Digiampietri et al. 2014, Digiampietri and Ferreira 2018] nos dias 15 e 16 de novem-
bro de 2017. Este processo identificou o perfil de 1.093 orientadores.

!Plataforma Sucupira: https://sucupira.capes.gov.br/sucupira/ , acessado em 29/01/2018
2Google Académico: https://scholar.google.com.br/ , acessado em 29/01/2018



Dois tipos de informagdes foram extraidas de cada programa: informagdes bi-
bliométricas e métricas da andlise de redes sociais. A tabela 1 contém a lista e uma
breve descri¢do dos 29 atributos bibliométricos utilizados. Os trés primeiros atributos,
gerais de cada programa, foram obtidos com base nos dados da Plataforma Sucupira.
Os 14 atributos relacionados a orientagdes e publicacdes foram obtidos a partir de da-
dos dos curriculos da Plataforma Lattes, destacando-se que os atributos relacionados a
“pontuacdes” das publica¢des combinaram dados das publica¢des com os valores associ-
ados a cada conceito Qualis definidos pelo Comité de Area da Ciéncia da Computagio.
Por fim, os 12 dltimos atributos desta tabela, relacionados as citagdes, foram extraidos
dos perfis do Google Académico.

A tabela 2 contém a lista e breve descricao dos 14 atributos oriundos da andlise
de redes sociais. No presente trabalho dois tipos de redes sociais baseadas nas relacdes
de coautoria foram construidas (utilizando as informacdes das publica¢des extraidas dos
curriculos Lattes dos orientadores de cada programa). O primeiro tipo, composto por
apenas uma rede, possui como nds os programas de pds-graduagdo e como arestas as
relacdes de coautoria entre docentes de diferentes programas. Esta rede € utilizada para o
calculo de quatro métricas de centralidade (ou importancia) de cada programa em relagao
as ligacdes com os demais. Adicionalmente, foi construida uma rede por programa, na
qual cada n6 corresponde a um orientador e cada aresta corresponde a relagdes de coauto-
ria entre orientadores de um mesmo programa. A partir da rede de cada programa foram
extraidas 10 métricas globais de rede.

Com base nos atributos extraidos ou calculados, o objetivo deste trabalho foi ana-
lisar a importancia desses atributos em relacdo ao Conceito CAPES obtido pelos pro-
gramas na ultima avaliacdo quadrienal. Dois tipos de andlise foram realizadas com este
proposito: andlise da importancia dos atributos em relagdo ao Conceito CAPES (base-
ada na correlacdo de valores e em algoritmos de selecdo de atributos) e a capacidade
de se inferir o Conceito CAPES com base nos demais atributos utilizando algoritmos de
classificagdo.

Tanto para a selecdo de atributos quanto para a classificacio dos programas
de po6s-graduacdo em Ciéncia Computacdao das universidades brasileiras utilizou-se o
arcabouco Weka, o qual foi criado pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia
[Witten et al. 2016]. Este arcabougo permite acesso a diversos métodos de classificacao,
dos quais fez-se uso em testes com o conjunto de dados a fim de se identificar o modelo
de maior acurécia.

Para selecao de atributos fez-se uso de dois seletores de atributos: ChiSquaredAt-
tributeEval e CFSSubsetEval. O seletor de atributos ChiSquaredAttributeEval avalia a
importancia de um atributo a partir da estatistica de inferéncia qui-quadrado que serve
para avaliar quantitativamente a relacdo entre um resultado (no caso o conceito CAPES
atribuido aos programas) e a distribuicao dos valores de um dado atributo. O método
para a identificagdo dos atributos mais importantes utilizado foi o Ranker que, neste caso,
simplesmente ordena os atributos de acordo com o respectivo valor de qui-quadrado.

O seletor CFSSubsetEval avalia a qualidade de um subconjunto de atributos con-
siderando sua habilidade de predi¢ao individual juntamente do grau de redundancia entre
os atributos deste subconjunto. Subconjuntos que possuem alta correlagdo com o atributo



Tabela 1. Atributos bibliométricos utilizados

Sigla utilizada Descricao

Conceito CAPES Conceito CAPES do programa para o quadriénio 2013-2016.
Conceito CAPES Anterior Conceito CAPES do programa para o triénio 2010-2012.
Pesquisadores Nuimero de pesquisadores em um dado programa.

Disserta¢des de mestrado

Numero de dissertacdes defendidas orientadas pelos pesquisadores do
programa.

Teses de doutorado

Numero de teses defendidas orientadas pelos pesquisadores do programa.

Supervisdes de pos- | Numero de pés-doutoramentos supervisionados pelos pesquisadores do
doutorado programa.

Dissertacdes ~ de  mes- | Numero de dissertacdes por pesquisador do programa.

trado_PP

Teses de doutorado_PP Numero de teses por pesquisador do programa.

Supervisdes de pos- | Numero de pos-doutoramentos por pesquisador do programa.
doutorado_PP

Publicagdes - Totais

Numero total de artigos completos em periédicos ou anais publicados pelo
pesquisadores do programa.

Publicag¢des - Totais_PP

Nuimero de artigos por pesquisador do programa.

Publicag¢des - Pontuacdo

Total de pontos obtidos pelas publicacdes dos pesquisadores do programa.

Publicag¢des - Pontuacao PP

Total de pontos por pesquisador do programa.

Publicag¢des Indice Restrito -
Totais

Numero total de publica¢des dos pesquisadores do programa em veiculos
de indice restrito (A1, A2 ou B1).

Publica¢des Indice Restrito -
Totais_PP

Publica¢des dos pesquisadores do programa em veiculos e indice restrito
por pesquisador.

Publicag¢des Indice Restrito -
Pontuacgao

Total de pontos obtidos pelas publicagdes dos pesquisadores do programa
em veiculos de indice restrito.

Publica¢des Indice Restrito -
Pontuacao PP

Total de pontos das publicacdes em veiculos e indice restrito por pesqui-
sador.

Meédia das Citagdes

Meédia das citacdes totais do Google Académico dos pesquisador do pro-
grama.

Média das Citacdes_5

Meédia das citagdes do Google Académico dos pesquisador do programa
nos ultimos cinco anos.

Média do Indice H

Média do indice H do Google Académico dos pesquisador do programa.

Média do Indice H_5

Meédia do indice H do Google Académico dos pesquisador do programa
nos tltimos cinco anos.

Média do Indice 110

Média do indice H do Google Académico dos pesquisador do programa.

Média do Indice 110_5

Meédia do indice 110 do Google Académico dos pesquisador do programa
nos dltimos cinco anos.

Mediana das Citacdes

Mediana das citagdes totais do Google Académico dos pesquisador do
programa.

Mediana das Citacdes_5

Mediana das citagdes do Google Académico dos pesquisador do programa
nos ultimos cinco anos.

Mediana do Indice H

Mediana do indice H do Google Académico dos pesquisador do pro-
grama.

Mediana do Indice H_5

Mediana do indice H do Google Académico dos pesquisador do programa
nos ultimos cinco anos.

Mediana do Indice 110

Mediana do indice H do Google Académico dos pesquisador do pro-
grama.

Mediana do Indice 110_5

Mediana do indice 110 do Google Académico dos pesquisador do pro-
grama nos tultimos cinco anos.

classe e baixa intercorrelacdo sao preferiveis [Hall 1998]. Este seletor trabalha associado
a um método de busca. Fez-se uso do método BestFirst, sendo que a versdo utilizada




Tabela 2. Atributos de rede utilizados

Meétricas Locais - coautorias entre programas

Sigla utilizada

Descricao

Centralidade de grau

Medida da importancia de um programa com base em seu grau na rede de coau-
torias.

Centralidade de
intermediacdo

Medida da importancia de um programa com base na quantidade de vezes que se
encontra nos caminhos minimos entre programas na rede de coautorias.

Centralidade de pro-
ximidade

Medida da importancia de um programa com base na média de seus caminhos
minimos com os demais programas na rede de coautorias.

Centralidade = Page | Medida da importancia de um programa com base na medida Page Rank (medida

Rank que combina as relagdes de coautoria com a importancia dos coautores).
Meétricas Globais - coautorias inter-programas

Sigla utilizada Descricao

Arestas Numero de arestas na rede de coautorias de cada programa.

Média dos caminhos
minimos

Tamanho médio dos caminhos minimos na rede de coautorias de cada programa.

Coeficiente de agru-

Medida de transitividade das relacdes de coautoria dentro de cada programa.

pamento

Assortatividade  de | Medida da tendéncia de haver relacionamentos entre autores com 0 mesmo grau
grau na rede.

Diametro Didmetro (maior caminho minimo) da rede de coautorias de cada programa.
Densidade Densidade (relacdo entre o nimero de arestas existentes e o nlimero de arestas

possiveis) na rede de coautorias de cada programa.

Componente Gigante

Porcentagem de nés no componente gigante (maior componente conexo) da rede
de cada programa.

Centralizag¢do de | Medida da dependéncia da rede de coautorias de cada programa em relagdo ao
grau seu né mais importante (de acordo com o grau).

Centralizacdo de | Medida da dependéncia da rede de coautorias de cada programa em relagdo ao
intermediagcdo seu né mais importante (de acordo com a intermediacio).

Centralizacdo de pro- | Medida da dependéncia da rede de coautorias de cada programa em relacdo ao
ximidade seu n6 mais importante (de acordo com a proximidade).

pelo arcabouco Weka também foi proposta pelo mesmo autor [Hall 1998]. Este consiste
numa busca através do espaco dos subconjuntos de atributos fazendo uso de hillclimbing
e backtracking.

Para a classificacao, foram testados diferentes classificadores utilizando como es-
tratégia de verificacdo dos resultados a validacdo cruzada em dez subconjuntos. Dife-
rentes conjuntos de atributos foram utilizados (incluindo o uso de todos os atributos ou
apenas daqueles selecionados pelos seletores de atributos). Os classificadores que atingi-
ram os melhores resultados e compde os modelos produzidos ao final dos testes foram:
BayesNet, NaiveBayes e RandomTree e os melhores resultados foram aqueles utilizando
os atributos selecionados por CFSSubsetEval.

Rede Bayesiana (BayesNet) corresponde a aplicacdo do Teorema de Bayes a mo-
delos probabilisticos representados por grafos aciclicos direcionados. A estruturacdo da
rede pode ser feita de maneira automaética ao utilizar-se de um método de busca aliado
a um sistema de avaliacdo [Korb and Nicholson 2010]. O algoritmo NaiveBayes, assim
como o BayesNet, trata-se da aplicacdo do Teorema de Bayes a modelos probabilisticos.
Entretanto, neste algoritmo aplica-se o teorema aos atributos do conjunto de dados assu-
mindo forte independéncia entre estes [John and Langley 1995]. RandomTree trata-se de



um algoritmo de arvore de decisdo no qual sdo escolhidos k atributos aleatdrios a fim de
realizar a classificacdo de uma instincia [Hastie et al. 2001].

A proxima secdo apresenta e discute os resultados da andlise dos atributos e
classificagdao dos programas.

3. Resultados

No Brasil, o oferecimento regular de programas de pds-graduacdo é condicionado a
obten¢do de conceitos CAPES entre 3 e 7. Na avalia¢do atual da CAPES, um programa
na drea de Ciéncia da Computacdo recebeu nota 2. Assim, dividiu-se o processo de
classificagdo em duas principais vertentes: uma fazendo uso do conjunto de dados in-
teiro incluindo-se o programa de nota 2 e outra incluindo apenas programas com notas de
3a’7.

A figura 1 apresenta os valores de correlag@o entre cada um dos atributos extraidos
ou calculados e o Conceito CAPES atual dos programas. Observa-se que os valores das
correlagdes considerando todos os programas ou apenas aqueles que possuem conceitos
entre 3 e 7 sdo muito proximos. Nessa figura, os atributos estao ordenados de acordo com
o valor de suas correlagdes (do maior para o menor). Os valores elevados de correlagdao
indicam que quanto maior o valor de um dado atributo hd maior chance do programa obter
um conceito CAPES maior.

O maior valor de correlagdo ocorre entre o Conceito CAPES atual (quadriénio
2013 a 2016) e o Conceito CAPES anterior (triénio 2010 a 2012). As trés correlacdes se-
guintes possuem valores muito proximos e estdo ligadas as publicagdes ou pontuacdes
obtidas via publicacdes, sdo elas: Publicacdes Indice Restrito - Totais, Publicacdes -
Pontuacio, Publicacdes Indice Restrito - Pontuagdo. A quarta maior correlacdo ocorre
com o atributo Teses de doutorado. A sexta e a sétima maiores correlagdes ocorrem com
duas medidas de centralidade ao se considerar a rede em que cada programa corresponde
a um no: Centralidade de grau e Centralidade Page Rank.

Apenas uma medida diretamente relacionada as citacdes dos artigos dos orienta-
dores aparece entre as dez maiores correlagdes: Média do Indice H_5 (isto é, a média do
indice H considerando-se as citagdes recebidas nos ultimos cinco anos). A nona maior
correlagdo ocorre com o atributo Publicacdes - Totais (numero total de artigos publicados
em anais de eventos ou periddicos). Por outro lado, a décima maior correlagdo ocorre
com uma medida “por pesquisador”: Publicacdes Indice Restrito - Pontuagio PP que é a
mesma medida que apresentou a quarta maior correlacio, porém ponderada pelo ndmero
de pesquisadores do programa. Destaca-se que todos os atributos avaliados “por pesqui-
sador” apresentaram correlacdes inferiores do que aquelas obtidas pelo valor total (ndo
ponderado) da respectiva medida.

Apenas quatro atributos apresentaram correlacdes negativas, sendo que nenhuma
delas possui valor absoluto alto. Destaca-se apenas a correlacao com valor mais alto, que
ocorreu com o atributo Densidade. Esta correlacdo, apesar de ndo possuir valor muito
alto, indica que ha uma relacdo entre a rede de coautorias do programa ser mais densa e o
programa possuir um conceito CAPES menor. Isto pode sugerir que programas cujas co-
autorias estdo muito concentradas dentro do programa acabam tendo uma produ¢do mais
limitada do que aqueles cujas coautorias ocorrem mais frequentemente com colaborado-
res externos ao programa.



Todos os Programas com

programas conceitos de 3a’7
Conceito CAPES Anterior 0.920 0.924
Publicacdes Indice Restrito - Totais 0.887 0.889
Publicagtes - Pontuacao 0.886 0.888
PublicagGes Indice Restrito - Pontuagio 0.885 0.887
Teses de doutorado 0.850 0.854
Centralidade de grau 0.821 0.818
Centralidade Page Rank 0.819 0.816
Média do Indice H 5 0.803 0.807
Publicactes - Totais 0.805 0.802
Publicagdes Indice Restrito - Pontuagdo PP 0.803 0.800
Média do Indice H 0.796 0.801
Publicacées Indice Restrito — Totais PP 0.795 0.793
Média das Citagdes 5 0.792 0.795
IMédia do Indice 110 5 0.783 0.786
Média das Citacdes 0.778 0.781
Mediana do Indice H 5 0.776 0.775
Media do Indice 110 0.765 0.769
Teses de doutorade PP 0.767 0.767
Publicacdes - Pontuacac PP 0.763 0.762
Dissertactes de mestrado 0.760 0.758
Centralidade de proximidade 0.736 0.735
Pesquisadores 0.730 0.724
Centralidade de intermediacao 0.714 0.714
Mediana do Indice H 0.674 0.665
Supervistes de pos-doutorado 0.641 0.645
Arestas 0.639 0.634
Mediana das Citagdes 0.628 0.629
Mediana do Indice 110 0.560 0.584
Diametro 0.559 0.548
Média dos caminhos minimos 0.548 0.538
Supervisdes de pos-doutorado PP 0.419 0.425
Mediana das Citagdes 5 0.414 0.414
Mediana do Indice 110 5 0.415 0.413
Publicacbes - Totais PP 0.370 0.361
Disserta¢tes de mestrade PP 0.297 0.285
Componente Gigante 0.282 0.273
Assortatividade de grau 0.219 0.199
Centralizacio de intermediacio 0.198 0.182
Coeficiente de agrupamento -0.053 -0.036
Centralizacdo de proximidade -0.122 -0.128
Centralizagao de grau -0.228 -0.219
Densidade -0.245 -0.234

Figura 1. Correlagcdes entre os atributos utilizados e o conceito CAPES
atribuidos aos programas

As demais andlises realizadas nesta se¢ao foram divididas em duas subsecdes,
uma considerando todos os programas avaliados e outra apenas para 0s programas com
conceitos de 3 a 7.

3.1. Analise para todos os programas avaliados

A tabela 3 apresenta os dez atributos melhor ranqueados de acordo com o seletor de atri-
butos ChiSquaredAttributeEval. Observa-se que seis dessas medidas (ou atributos) sio
relacionadas as publicacdes ou citagdes, sendo duas relacionadas as pontuacdes basea-
das nos extratos Qualis atribuidos aos veiculos nos quais os artigos foram publicados



(Publicacdes Indice Restrito - Pontuacio e Publica¢des - Pontuacio), a quantidade de ar-
tigos publicados (Publicagdes Indice Restrito - Totais e Publicacdes - Totais) e as citagdes
recebidas pelos artigos dos orientadores do programa (Média do Indice H e Média do
Indice 110).

Tabela 3. Atributos melhor ranqueados - método baseado no valor qui-quadrado
- programas notas 2a 7

Atributo Valor
Conceito CAPES Anterior 113,06
Dissertacoes de mestrado 111,52
Publica¢des Indice Restrito - Totais 100,46
Publicagdes Indice Restrito - Pontuagdo | 99,80
Centralidade de Grau 97,46
Publicacdes - Pontuacdo 96,17
Média do Indice H 86,95
Publicagdes - Totais 79,99
Teses de doutorado 79,78
Média do Indice 110 79,67

Os demais atributos melhor ranqueados sdao o numero total de Dissertacdes de
mestrado e de Teses de doutorado defendidas no quadriénio e Centralidade de Grau que € a
Unica métrica oriunda da anélise de redes sociais entre os dez atributos listados, ocupando
a quinta posicao deste ranqueamento.

Destaca-se que o atributo melhor ranqueado foi Conceito CAPES Anterior,
lembrando-se que mais de dois tercos dos programas mantiveram a nota obtida no tri€énio
anterior. Este atributo € seguido pelo nimero total de Dissertacdoes de mestrado defen-
didas e Publicacdes Indice Restrito - Pontuagdo, isto é, a pontuagio total obtida pelas
publicagdes no quadriénio em veiculos classificados com Qualis A1, A2 e BI.

O algoritmo CFSSubsetEval com método de busca BestFirst tem por objetivo se-
lecionar o subconjunto de atributos mais representativos, produzindo uma lista nao orde-
nada. Os atributos selecionados considerando os programas com conceito de 2 a 7 sdo:
Publicacdes - Pontuacio_PP, Publicacdes Indice Restrito - Totais, Publicacdes Indice Res-
trito - Totais_PP, Publicacoes Indice Restrito - Pontuagdo, Média do Indice H, Média do
Indice H_5, Centralidade de Grau, Didmetro, Conceito CAPES Anterior.

Dos nove atributos selecionados, cinco ja haviam sido selecionados pelo algoritmo
ChiSquaredAttributeEval: Centralidade de Grau, Conceito CAPES Anterior, Média do
Indice H, Publicacdes Indice Restrito - Pontuagio e Publicagdes Indice Restrito - Totais.
Os atributos que nao haviam sido selecionados sdo Diametro (da rede de coautorias in-
terna de cada programa), Média do Indice H_5, Publicacdes - Pontuagio_PP e Publicacdes
Indice Restrito - Totais_PP. Destaca-se que este algoritmo visa a identificar um subcon-
junto de atributos que seja mais significativo em relagdo ao Conceito CAPES atual (anali-
sados de maneira conjunta), o que é diferente de se observar os resultados anteriormente
apresentados que sdo focados nos atributos de maneira individual.

Observa-se que nos resultados do algoritmo CFSSubsetEval houve preferéncia do
uso das duas médias do indice H (considerando todas as citagdes e apenas as citagdes



dos ultimos cinco anos), bem como da escolha de uma medida de rede que ndo havia
sido selecionada anteriormente (Didmetro) e também de duas medidas “por pesquisa-
dor”: Publicacdes - Pontuagcdo_PP e Publicagoes Indice Restrito - Totais_PP. Isto revela
que estes atributos, apesar de ndo apresentarem as maiores correlacdes com o Conceito
CAPES dos programas, sao relevantes para a atribui¢do desses conceitos.

Ao aplicar ao subconjunto obtido pelo algoritmo CFSSubsetEval o algoritmo de
classificacio NaiveBayes foi possivel classificar corretamente 81,82% das instincias. E
importante salientar também que o erro de classificagdo em todos os casos foi de apenas
um ponto no conceito (por exemplo, todos programas de nota 4 foram classificados como
programas de conceito 3, 4 ou 5), conforme pode ser observado na matriz de confusio
(tabela 4), na qual a primeira linha representa as classificacdes do modelo e a ultima
coluna apresenta o valor real do conceito daquele programa.

Tabela 4. Matriz de Confusao - classificacao de todos os programas avaliados

a b ¢ de f

01 0 0 0 0|a=2
0 21 3 0 0 O0|/b=3
0 3 201 0 O0|c=4
0O 0 2 5 0 0|d=5
00 0 O 2 1|e=6
00 O 01 6|f=7

Nao havendo conjunto de treinamento a parte para a criagdo do modelo, foi uti-
lizado o método de validacdo cruzada em 10 folds para o treinamento e validacdo do
modelo gerado. Vale salientar que, por haver apenas um programa de nota 2, quando
este era utilizado no subconjunto de treinamento, nenhuma instancia dessa classe seria
utilizada como teste. Com isso, seria impossivel para o algoritmo classificar corretamente
este programa.

3.2. Analise para os programas avaliados com conceitos de 3 a 7

A tabela 5 apresenta os dez atributos melhor ranqueados de acordo com o seletor de
atributos ChiSquaredAttributeEval. Observa-se que os atributos selecionados sao os mes-
mos presentes na tabela 3, ocorrendo apenas mudancas na ordem de alguns atributos.
Os quatro primeiros atributos aparecem em ordem diferente daqueles da tabela 3. Estas
mudancas ocorreram porque, ao excluir o programa com conceito 2 da andlise, o atri-
buto Publicacdes Indice Restrito - Pontuacdo subiu da quarta posi¢do para a primeira,
deslocando os trés atributos que haviam sido melhor ranqueados do que ele.

Destaca-se, assim, que neste conjunto de dados o atributo melhor ranqueado foi
Publicacdes Indice Restrito - Pontuacio, sendo melhor ranqueado do que o Conceito CA-
PES Anterior. Isto indica a importancia desta medida que combina a publicagdo de artigos
com a “qualidade” dos veiculos nos quais os artigos foram publicados considerando os
extratos Qualis A1, A2 e B1. Observa-se ainda que este atributo considera a pontuagao
total do programa e ndo aquela dividida pelo nimero de orientadores.

Fazendo uso do seletor de atributos CFSSubsetEval com o algoritmo de busca
BestFirst foi possivel reduzir o nimero de atributos a 10, sendo estes: Centralidade de



Tabela 5. Atributos melhor ranqueados - método baseado no valor qui-quadrado
- todos os programas

Atributo Valor
Publicacdes Indice Restrito - Pontuagio | 112,91
Conceito CAPES Anterior 110,65
Dissertacoes de mestrado 109,72
Publicagoes Indice Restrito - Totais 98,64
Centralidade de Grau 95,34
Publicacdes - Pontuacao 94,38
Média do Indice H 84,32
Publicagdes - Totais 78,45
Teses de doutorado 78,36
Média do Indice 110 77,94

Grau, Conceito CAPES Anterior, Diametro, Dissertacdes de mestrado Média das Citacdes
Meédia do Indice H, Publicagdes - Pontuacdao_PP, Publicacdes Indice Restrito - Pontuacao,
Publicacdes Indice Restrito - Totais, Publica¢des Indice Restrito - Totais_PP.

Destacam-se as diferencas ocorridas na selecdo atual e naquele que envolvia todos
os programas. Na selecdo atual, ndo consta o atributo Média do Indice H_5, o qual havia
sido selecionado ao se considerar todos os programas. Por outro lado, ao se considerar
apenas os programas com conceitos de 3 a 7, dois novos atributos foram selecionados:
Dissertacoes de mestrado (nimero de dissertacdes defendidas no quadriénio) e Média das
Citacdes (média das citacdes recebidas pelos orientadores ao longo de suas carreiras).

O melhor resultado da classificacdo considerando-se os programas com conceitos
de 3 a 7 ocorreu utilizando-se o conjunto de atributos selecionados pelo CFSSubsetEval.
Foi realizada uma classificacdo em dois niveis. Inicialmente separou-se os programas de
nota 6 e 7 dos demais e depois classificaram-se os demais programas. O classificador
RandomTree foi capaz de classificar com 100% de acerto todos programas com concei-
tos 6 e 7, sem nenhum falso-positivo. Desta forma, € possivel utilizar o resultado deste
classificador para separar os programas com conceitos 6 € 7 e entdo usar uma nova abor-
dagem para classificar os programas restantes. A tabela 6 apresenta a matriz de confusao
referente a esta classificacdo.

Tabela 6. Matriz de Confusao - primeiro nivel de classificagao dos programas
com conceitosde 3a7

a b ¢ d e

16 7 1 0 0]a=3
6 14 4 0 0|b=4
0 4 3 0 Ofc=5
0O 0 0 3 0|d=6
0O 0 0 0 7|e=7

Para os programas com conceitos entre 3 e 5 foi realizada uma nova selecao de
atributos (utilizando a mesma técnica citada anteriormente) que resultou no seguinte sub-



conjunto: Centralidade de Grau, Conceito CAPES Anterior, Dissertacoes de mestrado
Média das Citagdes_5 Média do Indice H, Média dos caminhos minimos, Publicacdes
- Pontuacdo_PP, Publicacdes Indice Restrito - Pontuagio, Publicacoes Indice Restrito -
Totais, Publicagdes Indice Restrito - Totais_PP.

Esta selecao de atributos difere da anterior em dois atributos. O atributo Média
das Citagdes_5 esta substituindo o atributo Média das Citacdes que havia sido selecionado
anteriormente, indicando que para o conjunto de programas com conceitos de 3 a 5 a
média das citagOes recebidas nos ultimos cinco anos € mais importante do que a média de
todas as citacdes recebidas. A outra diferenca ocorre com o atributo Média dos caminhos
minimos que foi selecionado no lugar do Diametro.

Aplicando o classificador BayesNet a esse novo conjunto (considerando-se apenas
os programas com conceitos de 3 a 5) obteve-se indice de acerto de 83,64%. A tabela 7
apresenta a matriz de confusao referente a esta classificagao.

Tabela 7. Matriz de Confuséo - programas com conceitos de 3 a 5

a b ¢ ‘

7 0 0 |a=3
1 18 5 |b=4
0 3 21|c=5

Com esta classificagdo em duas etapas, ao analisar os programas de nota 3 a 7,
obteve-se 56 classificacOes corretas num total de 65 programas resultando num modelo
com acuracia de 86,15%.

4. Conclusoes

Neste trabalho foram medidos e analisados diferentes atributos ou caracteristicas dos pro-
gramas brasileiros de pds-graduacdo em Ciéncia da Computacdo do Brasil. Analisou-se
a importancia desses atributos em relagdo aos conceitos atribuidos pela CAPES em sua
avaliagdo quadrienal, bem como a capacidade de se inferir o conceito com base nestes
atributos.

Observando-se os resultados alcancados, € possivel verificar que, dentre os
métodos analisados, obteve-se melhores resultados ao se utilizar classificadores Baye-
sianos sobre subconjuntos de atributos selecionados tendo como objetivo a minimizagao
da correlacdo entre estes e a maximizagao da correlagao de cada atributo com o atributo
classe, visando assim a eliminacdo de redundancias.

Com o modelo obtido € possivel, por exemplo, automatizar parte do processo
de avaliacdo destes programas, bem como utilizd-lo para auto-avaliacdo por parte das
universidades responsdveis pelos programas em janelas de tempo diferentes daquela em
uso pela CAPES.

Como trabalhos futuros pretende-se explorar outras estratégias de selecao de atri-
butos e classificacdo, bem como estender a andlise realizada para programas avaliados por
outros comites.
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