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Abstract. O trabalho apresenta uma abordagem para analise utea

comunidade cientifica a partir de suas publicacd®sobjetivo é tracar o
perfil da comunidade ao gerar indicadores obtidogaatir da mineracao dos
textos das publicacdes cientificas. Os indicados@e gerados de forma
automatica, sendo: redes de colaboracdo e o comt@tassificacdo) dessas
publicacdes. Um sistema foi desenvolvido para sndh analise, sendo
dividido em dois modulos principais: geracdo de fgsae classificacao
automatica de texto. Realizou-se um estudo de caso a comunidade
brasileira de pesquisa em Sistemas de Informacao.

Resumo. This work presents an approach for the analysissoientific
communities from its publications. The main objectis to understand the
community profile, by obtaining indicators from esdific publications
through text mining. These indicators are generaaatbmatically, and can
be: a collaborative network and the publicationsnsxt (classification). A
system was developed to support this analysis amdpgses two main
modules: graphs generation and document classifinatA case study with
the Brazilian research community in Informatiorst®yns was conducted.

1. Introducéo

A analise de redes sociais tem possibilitado dagoportunidades para a compreensao
da interacdo e da organizacdo social de um grupmfsi 2003]. Uma rede pode ser
caracterizada segundo suas propriedades estrurirtapolégicas que sdo, em sua
grande maioria, derivadas da teoria dos grafoseeegplicam a sua estrutura. Um dos
principais usos da andlise de redes sociais ésandlis propriedades, como, por
exemplo: a centralidade de determinados nés da aedensidade de suas relagdes, sua
capacidade de interconexdo ou comunicacao etc. Aiéep, com a analise de redes
sociais busca-se entender os relacionamentos o dle informagfes entre pessoas,
grupos e organizacgdes. A unidade na analise ds sedéais ndo € o individuo, mas sim
a colecdo de individuos e os relacionamentos etdse

O movimento de surgimento e consolidacdo de cotadess de pesquisa é
baseado principalmente na agregacao de pesquisaelaesultados ao redor de uma
mesma area/assuntos de interesse ao longo de iodgde tempo e acbes estratégicas



de inducdo, consolidacdo e manutencédo das assesiagire estes grupos. Uma vez
que estas relacbes de interesse e colaboracdordei@aexistir, a comunidade, em

consequéncia, também declina. Compreender os assgné relinem o0s interesses de
uma dada comunidade, bem como as formas de redqg@mucao existentes entre seus
membros é a forma de facilitar sua caracterizac@ar, meios de referéncia interna e

externa de sua existéncia e, em Ultima instaner@ngia-la estrategicamente.

Comunidades cientificas sé@o estruturas sociaispostas por pessoas e/ou
instituicbes que se conectam atraves de relac@esnpartiiham interesses comuns —
informacé&o, conhecimento e esforcos em busca dommebjetivo. Propostas de analise
de redes sociais de pesquisa podem ser observadaptlattes][Oliveira, Lopes e
Moro, 2011][Reijers et al., 2009][Freire e Figudme2011][Maia et al, 2012]. A base
destas propostas estd nas possibilidades de méoeragsualizacdo e analise de
estruturas de redes sociais de pesquisadores$ lici®tis, grupos e tematicas de pesquisa
em uma determinada area, a partir de suas baggedig;ao, principalmente os artigos
cientificos produzidos por seus pesquisadores.

Em particular, comunidades cientificas de formag@mente possuem poucos
parametros para classificacdo de assuntos dessé&ere pouco entendimento tanto da
existéncia como o potencial de relacbes de colghoraNestas comunidades, a
compreensao de sua composicao e tendéncias dessdese beneficia de técnicas de
descoberta de conhecimento a partir de seus adefatincipais de producdo —
publicacbes. O desafio de acompanhamento destaminadades estd na pouca
estruturacdo de sua producdo e poucos parametrasageaupamento de temas de
interesse.

Este trabalho tem por objetivo apresentar umadagem e ferramental para
analisar uma comunidade cientifica atraves de puislgcacdes cientificas com base em
técnicas de mineracdo de textos [Feldman e Sa@§é7] para a identificacdo de
contextos das publicacdes e para a geracdo deedeale colaboracdo. A proposta foi
avaliada considerando a comunidade nacional densast de Informacéo, através das
publicacbes nas edicdes de 2008 a 2011 do Simrsisileiro de Sistemas de
Informacao (SBSI) [SBSI 2012][CESI 2012].

O artigo esta estruturado da seguinte forma: @G sédo apresentados o
objetivo da mineracéo de textos e os tipos de nmégéo (classificacdo e agrupamento)
que podem ser descobertas com sua aplicacdo. Ao Segipresenta a ferramenta
construida para o apoio a analise. A secédo 4 apeess resultados obtidos com a
mineracdo e andlise da comunidade de pesquisastem@s de Informacé&o no Brasil e
a secao 5 encerra o artigo apresentando conclaegigspectivas futuras.

2. Mineracéo de texto

O processo de Descoberta de Conhecimento em Badesdds (Knowledge Discovery

in Databases — KDD) [Witten et.al., 2011] analisanterpreta, de forma automética,

dados para descobrir padrbes compreensiveis, salit/os e potencialmente Uteis.
KDD é um processo iterativo onde as primeiras ataqmarespondem a uma analise
exploratoria dos dados, com aplicacdo de funcdasioeadas a captacdo, organizacao
e ao tratamento dos dados. Essa fase tem porvab@icontrar as caracteristicas mais
relevantes dos dados, reduzir a dimensionalidadieeo conjunto de dados de entrada,



preparando os dados para os algoritmos da etapéntega mineracdo de dados. A
mineracdo de dados € considerada a etapa maistamigodo processo de KDD, pois €
nela que é realizada a busca efetiva por conhetimareis através da extracdo de
padrbes. A Ultima etapa é a de pdés-processamenidemretacdo, abrangendo a
apresentacdo e o0 tratamento do conhecimento obtalomineracdo de dados,
viabilizando a avaliacédo dos padrdes e a utilidimleonhecimento.

Quando o conjunto de dados corresponde a dadosstr@burados, 0 processo €
denominado Descoberta de Conhecimento em Textoswli€dge Discovery in Text —
KDT) [Feldman e Sanger, 2007]. Neste caso, a et#pgré-processamento inclui
técnicas de processamento de linguagem naturalriMgre Schuetze, 1999], onde a
compreensdao automatica da linguagem €& consideradasfdrmando-a em
representacdes manipulaveis por programas de cadgutenvolvendo campos da
linglistica, inteligéncia artificial, ciéncia darmputacao e lexicografia [Bates, 1995]. A
etapa de mineracao de dados passa a ser denomimetacdo de texto.

Comumente, através da mineracdo, busca-se aficas®0 automatica de texto
ou agrupamento por semelhanca. A classificacd@agupamento podem sempre ser
feitos de maneira manual, mas quando a quantidad@fdrmacéo disponivel a ser
tratada cresce, sua realizagdo de maneira manuz-d4e inviavel. Este cenario
influenciou estudos que possibilitam a classificag@itomatica de textos com bons
resultados. Um sistema de classificacdo automdéicocumentos deve entdo ser capaz
de associar um documento a uma ou mais categorgadefinidas. Para isso um
classificador precisa ser aprendido durante a f®senineracdo de texto utilizando
algum algoritmo de aprendizado de maquina [Mitch#897] com uma abordagem
supervisionada, ou seja, a categoria dos textdzadkds para o aprendizado do
classificador é conhecida.

Para que o classificador seja aprendido a fapeedprocessamento (preparagao)
dos textos precisa ser executada. Os textos s@o etididos entre as categorias
existentes e cada documento dessa colecéo € doal&@o aplicadas algumas técnicas
que facilitam o processo de selecédo de caractaidstios textos, tais como: retirada de
todos os termos que nao influenciam para a debrigicategoria do texto, retirada de
simbolos (ex: #,#,%,%,",&,*,(,), etc.), convers@tdrmos em radicais, entre outras. Em
seguida, sdo extraidos dos textos, através dedargie determinam a relevancia dos
termos (como por exemplo, frequéncia relativa deasstermos com relacdo ao
documento), todos os termos que expressam mellasr Gracteristicas, ou seja, 0s
termos relevantes para a definicdo da categorsgsesftermos definem a lista de termos
relevantes para uma determinada categoria. Um teamum aos documentos de uma
mesma categoria e incomum aos documentos das ocdéitagorias € um bom
classificador desta categoria. Essa lista de termoospde o indice que representa a
categoria. Para a selecdo desses termos, cadalesnreeebe um valor de quao bem
servem como classificadores individuais da categd@ste valor € chamado de escore
de relevancia. Durante esse aprendizado a basecdendntos considerada € dividida
em duas. A primeira denominada de treinamento &zada para aprender o
classificador e a segunda denominada de testdizadé para avaliar o classificador
aprendido. Caso a avaliacdo do classificador ngossgisfatoria o treinamento é feito
novamente considerando por exemplo novas técneaseparacdo dos textos. Quando



o classificador for bem avaliado ele passa a skzado para categorizar novos textos
recebidos, definindo entéo a fase de categorizagimiamente dita.

Na fase de categorizacdo, 0 novo texto a serifitasto também passa pela
etapa de preparacéo jA mencionada, onde uma pdssig&o € utilizada para extrair a
lista de termos relevantes do documento, consideramma determinada funcao. A
categorizacdo pode ocorrer, por exemplo, atravésnte comparacdo entre a lista de
termos das categorias e a lista de termos do nosontento (através da utilizacéo de
uma metrica de similaridade). A categoria que posslista de termos mais similar a
lista do documento novo sera escolhida como susselaExistem abordagens que
permitem a classificacdo de um texto em mais de ocategoria. Nesses casos, €
indicado o grau de pertinéncia do texto em cada das categorias. Métricas de
similaridade difusa séo utilizadas nesses casos.

3. Apoio a mineracéo e analise de publicacdes

Para o auxilio a andlise de comunidades cierdiffcé desenvolvida uma aplicacdo que
implica técnicas de mineracdo de textos de puliiEmgcientificas. Esta aplicacao
oferece dois tipos de informacéo para analise:rac§e de grafos de colaboragcéo e a
classificagdo automatica de artigos cientificosraPa geracdo da primeira foi
considerada uma ferramenta ja existente, Pagek conjunto com a aplicacdo proposta
para apoio a visualizagéo do grafo de colaboragéao.

Tendo em vista os contextos de analise inicidlzados para treinamento e
avaliacdo desta aplicacdo, sua utilizacdo estadeltas comunidades de pesquisa
existentes no ambito da Sociedade Brasileira depOtagao [SBC]. Nesta sociedade,
as comunidades de pesquisa se estruturam ao red@vehtos cientificos, com
uniformidade de caracteristicas e, sobretudo, ftapd® de suas publicacbes. A
estratégia de formacao, consolidacdo e acompanhamasn comunidades esta bastante
vinculada a dinamica dos eventos a elas ligadantifitcar maneiras de descobrir
padrdes de colaboracédo e evolugédo de tematicameémarea a partir das publicacdes
em eventos pode se tornar uma ferramenta estratégiportante para estas
comunidades.

3.1. Geragdao de grafos de colaboragéo

7

Aqui o objetivo é usar técnicas de mineracdo pamargdois tipos de grafos de
colaboracédo — colaboracgéo entre autores e coldmetre instituicbes desses autores.
No primeiro caso, os vértices do grafo represerdatores das publicacdes e existira
uma aresta conectando dois vértices se eles tivpubaticado um artigo cientifico em
co-autoria. O peso da aresta indica a quantidadertdps que foram publicados em
conjunto (veja Figura 2). JA& no segundo caso, dice&gé representam instituicdes e
existirA uma aresta conectando dois vértices ssiremim artigo escrito por autores
dessas duas instituicbes. O peso da aresta vearmaliquantidade de artigos publicados
onde a afiliagcdo dos autores envolvidos correspasdestituicbes em questao (Figura
3).

! http://pajek.imfm.si/doku.php?id=start



Para gerar os grafos de colaboracéo a partirtd@sicientificos relacionados a
area que se deseja analisar, um conjunto de adigotficos € fornecido como entrada,
estruturados em: titulo, autores, afiliacdo, resemoportugués, resumo em inglés e o
texto do artigo. Esses artigos devem seguir o matdielartigos da Sociedade Brasileira
de Computacéo [SBC] e ter formatdobe Portable Document Form@DF).

A primeira tarefa a ser executada € a de extrdgdanformacdes, onde técnicas
de reconhecimento de entidades [Manning et.al.82680 utilizadas para extrair os
nomes dos autores e das instituicbes envolvidasnoCo objetivo é analisar a
colaboracao cientifica, artigos com um Unico ast@o descartados. Com relacdo ao
grafo de colaboracéo entre instituicdes, essegoartambém foram desconsiderados,
mesmo que mais de uma instituicdo tenha sido mead& Além disso, empresas
mencionadas na afiliacdo de um autor ndo sdo @rasids, a ndo ser que seja a Unica
afiliacdo fornecida. Dois co-autores de uma mesmsttuicdo ndo caracterizam uma
colaboracdo entre instituicdes, logo ndo sdo cermibs relacionamentos de uma
instituicdo com ela mesma. Dessa forma, todos a®gde colaboracdo gerados néo
apresentam lagos.
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Figura 2 - Grafo de colaboracdo entre autores do SB Sl (2008)
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Figura 3 - Grafo de colaboracéo de instituicdes SBS | (2008 a 2010)

O segundo passo apés a extracdo das informagiassér da visualizacao do
grafo, para o que foi utilizada a ferramenta Pdjeta ferramenta aceita como entrada
um arquivo do tipo texto formatado, onde sdo efipados os vértices, as arestas e o
peso do grafo a ser gerado. Dessa forma, doisvasjuo formato esperado pelo Pajek
sao gerados a partir da mineracdo das publicagfiesque considera 0s autores e outro
que considera as instituicbes. Alteracbes simples formatacdo permitem a
manipulacéo dos vértices e arestas, como alted®éor, tamanho e posicao.

3.2. Classificacéo de publicacbes

Este modulo da aplicacdo permite classificar ogastcientificos de acordo com o0s

topicos de interesse da comunidade. Como menciomadiecao 2, antes de poder ser
utilizado para classificacdo, um classificador @@cer aprendido através de algum
algoritmo de aprendizado de maquina. O moédulo dssiflcacdo da aplicacdo tem

entdo duas funcionalidades: na primeira o conjdetartigos cientificos da comunidade

sendo avaliada € utilizado para aprender um cieaddr, € a fase de treinamento do
classificador, e na segunda um determinado artigotiico da mesma comunidade

(n&o constante no conjunto utilizado pela priméinacionalidade) é classificado de

acordo com o classificador aprendido previamenteapficacdo permite também a

classificacdo de um conjunto de artigos cientifd®@sima Unica vez.

Para a fase de treinamento, um algoritmo de apraddi supervisionado foi
considerado, ou seja, 0 conjunto de artigos utibsgpara o treinamento do classificador
tem associado os seus topicos de interesse. Dm®sa, fé necessario que o topico de
cada artigo seja fornecido. Os artigos sdo enté@didos por topicos e o0 processo de
descoberta de conhecimento em texto € executadoapaender a lista de termos que
define cada uma das categorias (topicos). Paratassia foi utilizado o escore de
relevancia.



A patrtir da lista de termos associada a cada casegossivel classificar novos artigos
cientificos. Primeiro os termos relevantes destigoasao extraidos. Em seguida, a
técnica de similaridade difusa é utilizada parantted similaridade do artigo sendo

classificado com cada uma das categorias atravistalae termos destas. Cada artigo
pode ser definido como similar a mais de uma cagou seja, ele pode estar
associado a mais de um tépico.

O resumo de um artigo cientifico tem como carétiea ser conciso,
expressando em poucas palavras o objetivo doslhioshaou seja, € uma boa
sumarizacdo do artigo. Dessa forma, € natural deresi que 0 resumo contém as
palavras relevantes para determinacao dos tépeaseresse do artigo em questéao, ou
seja, para a classificacdo do mesmo. Com issojnzeipa tarefa executada € a de
extracdo do resumo de cada um dos artigos.

4. Anélise da comunidade de pesquisa em Sl

A area de pesquisa em Sistemas de Informacgdo tmvita como a intersecdo de
areas consolidadas da Ciéncia da Computacdo, nueada as areas de Engenharia de
Software e Banco de Dados, com o viés principaknender a construcdo destes
sistemas. No entanto, ao se confrontar com os gra@d do mundo, uma visao
integrada ndo s6 destas duas areas, mas de wdtrias éreas da Computacéo (Redes de
Computadores, Inteligéncia Artificial, AlgoritmosGgimizacéo, para citar algumas) tem
se tornado inevitavel a fim de compreender o olf@tema de Informacéo aplicado em
um contexto especifico de demanda e utilizag&o.

Em seu carater técnico, além da contribuicdo dprigr Computacao, a area de
S| em muitas situacBes precisa se apropriar dag@s e referenciais teodrico-praticos
em areas como a Ciéncia da Informacdo, Administra€&onomia e Negocios, entre
outras. Por envolver ainda aspectos nao totalméstecos, também tangencia areas
relacionadas a Psicologia, Sociologia e demaisataa Ciéncias Sociais. O desafio de
caracterizacdo da area de pesquisa em Sistema$odmdcao esta principalmente em

como tratar a complexidade inerente a pesquisaa r&asa, por sua caracteristica
multidisciplinar e exigéncia de aplicacao prética.

Em ambito nacional, o Simpdsio Brasileiro de 3iste de Informacao (SBSI)
tem sido o evento principal para a apresentacdmbalhos cientificos e a discusséo de
temas relevantes nesta area, aproximando pesgigsa@studantes e empresarios da
comunidade de Sistemas de Informagdo, no ambitoSa@edade Brasileira de
Computagao. O evento ocorre desde 0 ano de 20@4son@ente a partir de 2008 dados
sobre sua producao cientifica puderam ser orgamszsidtematicamente. Os resultados
apresentados nesta secdo compreendem os artigpiice aceitos para publicacédo
nas edi¢bes de 2008 a 2011, totalizando 84 anigsa analise da comunidade de Sl.

4.1. Grafos de colaboracéo

O grafo apresentado na Figura 2 mostra a colaboragtre os autores do SBSI
no ano de 2008, onde 21 artigos foram considerddogeso da aresta representa o
namero de vezes em que 0s autores colaboraram sniesta edigcdo do evento. Os
nomes dos autores foram omitidos. Podemos perpelteeranalise do grafo que, nos 21



artigos analisados, nenhum pesquisador foi automais de um artigo. Oslusters
apresentados sdo redes totalmente distribuidasiumemlos nés € descentralizador,
separando outros clusters, ou seja, nenhum dos ligiedo a outros dois nés que nao se
ligam entre si. Isso significa que nenhum dos ndsseja, nenhum dos autores tem uma
posicao centralizadora, de poder, sobre os o@sografos para as edicbes de 2009 e
2010 apresentam as mesmas caracteristicas, cosgmcaude liderancas significativas
em termos de pesquisadores na area.

O grafo de colaboracéo de instituicbes para agdesdi2008, 2009 e 2010 do
SBSI pode ser visualizado na Figura 3. Neste, o8sipel perceber a existéncia de
clusters de instituicbes. A analise destes clustermonstra que a comunidade de
pesquisa apresenta uma tendéncia a producéo estitaicbes em uma mesma regiao,
pouca participacéo internacional e parcerias edpa® (pouca quantidade de artigos
entre 0s mesmos autores).

4.2. Classificacéo de publicacdes

Foi utilizada uma base de treinamento considerdréo edicbes dos anais do SBSI
(2008-2010) e para validacéo do classificador apdenos anais da edicdo de 2011.
Dessa forma, foram considerados 57 artigos pamatrento, e 27 para validacao.

Como o aprendizado é supervisionado, 0s artigosisara estar associados ao seu
conjunto de topicos. Para que essa associacdoosde feita de forma manual, foi

utiizada a mesma classificagcdo associada pelosremutdos artigos quando da
submissdo dos mesmos. Como foram consideradogigssareferentes as edi¢cdes de
2008 até 2011 do SBSI, um tratamento dos topicosetessario, para alinhar topicos
sintaticamente diferentes, mas semanticamente sanmes. Ao todo, foram levadas em
consideracao 30 categorias/topicos.

Em um primeiro resultado gerado, para um totaldeartigos analisados, a
aplicacédo foi capaz de sugerir a classificacdo2larfigos (81% dos artigos), ou seja,
encontrou semelhanca entre o artigo e pelo menosdosn tépicos de interesse
cadastrados. Este resultado néo significa quearig sugeriu como categoria mais
semelhante uma das referentes ao topico de intecadastrado pelo autor. Na verdade,
este resultado aconteceu duas vezes, sendo queutems trés vezes a segunda ou
terceira categoria mais semelhante segundo o fatasksir fazia referéncia a um dos
topicos de interesse, que sdo as categorias criagagtir da analise da base formada
pelos artigos de 2008, 2009 e 2010.

Foram analisados os topicos de interesse que ssifatador ndo conseguiu
relacionar aos artigos, ou seja, 0S tOpicos camthsdr pelos autores e que néao
apareceram como semelhante (Tabela 1).

Tabela 1. Tépicos com divergéncias de classificacédo

Topico Numero de Numero de
citacdes sugestdes peld
pelos classificador
autores
“E-Business, E-Commerce e E-Government” 4 1
“Tecnologia da Informa¢&o no Governo Federal” 4 1




Modelagem conceitual de Sistemas de Informacao” 6 3

"Geréncia de dados e metadados/ Representacdo @&nciger 3 0
informacédo, dados e metadados”

"Sistemas de apoio a decisao" 7 1
"Planejamento estratégico de Sistemas e Tecnallegiaformacao” 4 0

A explicacdo para este resultado pode estar nanfamreduzido da base de
treinamento para formacdo da lista de termos de& cadegoria. Por exemplo, a
categoria formada pelos topicos “E-Business, E-Cemen e E-Government” e
“Tecnologia da Informacdo no Governo Federal’ tsua lista de termos formada
apenas por trés artigos (ou seja, apenas trésrtiigssado SBSI (edicbes 2008, 2009 e
2010) foram cadastrados pelos autores como regsrenestes topicos. Esta explicacao
se sustenta ainda pelo fato de que, das outragociai® citadas na tabela, a que obteve o
melhor desempenho foi "Modelagem conceitual dee®ias de Informacdo”. Esta
categoria foi formada apds a analise de sete arggistentes na base de treinamento.
Relaciona-se o desempenho superior a0 maior nurderoartigos de entrada,
possibilitando a criagcdo de um dicionario maisvahte para diferenciacdo da categoria
em relacéo as demais.

Ja uma categoria que teve sua lista de termosttampor um grande numero de
artigos obteve um comportamento diferente do dleador. A categoria "Metodologias
e abordagens para engenharia de Sistemas de Igfwhm@i formada pelos termos de
17 artigos, sendo a categoria mais relacionadas pltores no periodo. Citada oito
vezes pelos autores de 2011, em todas estas velassificador citou a categoria como
uma das mais semelhantes, sendo duas vezes comaisa samelhante. Outro
comportamento notado foi que, mesmo quando o adiclassificava seu artigo como
pertencente ao topico "Metodologias e abordagema pagenharia de Sistemas de
Informacé&o”, o classificador tendia a apresentsloo semelhante.

Este resultado demonstra que, apesar de exisbiseOpiCoS € 0S mesmos serem
usados para classificacdo, avaliacdo e posteriupagento para sua apresentacao
durante o evento, o conteudo das publicacbes,tderfao aponta estes topicos como
relevantes. Isto reflete a dificuldade dos pesgoiss em classificar suas pesquisas
como dentro da area de Sl, pelo menos a partitdimsos apresentados. A definicdo
pela area de itens conceituais e areas tematioda @i difusa, caracteristica esperada
para uma area que possui grande amplitude tematitacertezas quanto a sua
caracterizacao.

O refinamento continuo dos topicos obtidos em rescae relevancia pode
auxiliar a comunidade a aperfeicoar a identificag@otendéncias tematicas em seu
ambito. Por outro lado, a analise das classificacaatomaticas pode levar ao
delineamento de acfes direcionadas pelos ges@amsmunidade para o fortalecimento
de temas reconhecidos como relevantes pela prégmanidade, a eliminacéo de temas
ultrapassados ou a inducao a temas estratégicos.

Os resultados apresentados mostram que o sistEssificador automatico
implementado poderia ser utilizado para sugestdépieos aos autores no momento da
classificacéo, tendo a possibilidade de sugerirqgease 90% das vezes um topico de
interesse relevante ao autor, que muitas vezesnerprimeiro momento poderia nédo



associar aquele tépico ao artigo. Isso facilitarielassificacdo do artigo pelo autor e
poderia diminuir possiveis erros de classificacéo.

4.3. Dificuldades, limitacdes e aperfeicoamentos

Na etapa de extracdo das informacdes, a principalldade encontrada diz respeito a
padronizacao de formato das publicacdes. Os artigeem seguir o padrdo SBC, mas
pequenas variacbes no padrdo, ou mesmo pequernss atrapalharam o processo.
Como exemplo, um dos artigos apresentava o terrbetract” escrito de maneira
incorreta. O algoritmo, ao verificar caractere paractere, ndo encontrava a palavra
desejada, ndo conseguindo definir o momento ddacadeinformacédo. Sendo assim,
alguns dos artigos tiveram de ser descartadossidzma-se utiizar os  artigos
descartados em uma futura versao do classific&ldara possibilidade para atenuacao
e/ou resolucdo do problema, seria a correcédo pie pa aplicacdo dos artigos com
problemas na padronizacao.

Foi necessario realizar um pequeno tratamengasala geracdo dos arquivos em
formato aceito pela ferramenta Pajek. Alguns nooesautores ndo apresentavam a
mesma grafia em diferentes artigos e o sistemaco@seguia associa-los. Apés o
tratamento realizado, o sistema passou a assceigue puderam ser identificados
manualmente como um unico autor. Uma possivel eéolulo sistema € a descoberta
automatica dessas equivaléncias, como por exenglsiderando a informacédo de
citacbes possiveis constantes no curriculo latiggedquisador.

O grafo de colaboracdo de instituicbes exigiu watamento maior se
comparado ao grafo de autores. Isso porque 0s naimesinstituicbes costumam
aparecer das mais variadas maneiras, muitas vexdendo o departamento, por
exemplo, enquanto os nomes dos autores costumart egoadréo escolhido por eles
para publicacdo. Apesar da geracdo automatica darguivo no formato aceito pelo
Pajek, o tratamento foi realizado de forma mardeda a dificuldade.

A definicdo das categorias nunca € uma tarefaalriela demanda a analise
manual e é essencial para um bom resultado. Diterd® outras pesquisas na area,
neste trabalho os artigos sdo relacionados mukaesva mais de uma categoria,
havendo uma sobreposicdo de classificacdes. Nanighdi das listas de termos
relevantes das categorias, sdo levados em corgdeoa termos das outras categorias,
sendo que muitas vezes estamos falando de artigosns a ambas as categorias. Na
classificacdo automatica de texto, informacfesvaglies sdo justamente as que
distinguem uma categoria de outra, mas, no casartigos comuns a diversas
categorias, uma informacdo pode ser relevante 8 deauma categoria, dificultando o
estabelecimento do dominio.

Além disso, os artigos da base de treinamenteoativesuas categorias, definidas
a partir dos topicos de interesse, assinaladas jpeilmres no momento da submisséo.
Um possivel erro de classificacdo dos autores rgsrdtados indesejados. Esta foi uma
das motivacdes para o desenvolvimento do clasddicadentificar possiveis erros de
classificacédo e sugerir automaticamente novas @adesg

Para melhorar o resultado da classificacao, fpegmentada uma mudanca na
abordagem. Partindo do pressuposto que, a0 margian de interesse ao qual seu
artigo é relevante, o autor sempre escolhe primagjuele com o qual o artigo possui



mais semelhanca, as categorias entdo passaranfamsadas por artigos exclusivos.
Isso quer dizer que cada artigo passa a ser reltnoa uma Unica categoria para
formacéao da lista dos termos relevantes. Nestacgity 0 nUmero de categorias levadas
em consideracdo (ou seja, 0 numero de categoilgadds no treinamento, portanto o
namero de categorias as quais o classificador peldeionar) diminuiu para 24, isso
porque, se antes podiam ser consideradas quagocas por artigo e agora apenas
uma, algumas foram descartadas.

Nesta situacdo, 24 dos 27 artigos puderam sesifataslos (89%). Este
resultado ndo € necessariamente melhor. O queeseoné que, ao mudar a abordagem,
considerando que cada artigo de treinamento é (migma categoria, o classificador
teve maior facilidade para diferenciar uma categern relacdo a outra. AO mesmo
tempo, o classificador passou a ter mais dificidddd identificar as categorias pouco
citadas durante o treinamento.

Ao conseguir diferenciar mais as categorias esifre total de artigos em que o
classificador sugeriu um dos temas do autor aurnertanedida que o classificador
passou a conseguir relacionar mais facilmenteigoast uma de suas categorias mais
semelhantes. Porém, apresentou mais dificuldadeitamcomo mais semelhante um
dos tdpicos citados pelo autor. Na primeira aba@dadoram duas vezes (sendo em
outras trés oportunidades a segunda ou tercegsfa segunda abordagem, isso ocorreu
apenas uma vez para a categoria mais semelhamigo (8&nco para a segunda ou
terceira).

Um treinamento com uma base maior de artigos poelborar a precisdo do
classificador. Aléem disso, uma possivel evolucaalardagem € a consideracédo de um
grau de pertinéncia para cada um dos tépicos askixia um artigo. Os artigos
classificados podem futuramente ser utilizados pavraluir as listas de termos
associadas a cada um dos topicos.

5. Conclusao

Este artigo apresenta uma abordagem para apoioexagéo de textos de publicacbes
cientificas visando a construcédo de grafos de ocdafdo em pesquisa e a classificacéo
de temas de interesse. A visualizacdo destas iafgies é considerada como fonte para
andlise de tendéncias de formacdo e evolucdo de aommunidade de pesquisa,
buscando seu direcionamento estratégico e formaéeto. O artigo se concentrou em
apresentar os resultados da aplicagdo das téamécasineracdo sugeridas e delinear
formas de sua utilizacdo para a analise de comdesdaendo como exemplo o caso da
comunidade nacional de Sistemas de Informacéo.

Como trabalhos futuros, espera-se: aprimorar @agdlo construida para
aperfeicoamento dos algoritmos utilizados; realssr uso continuo pela comunidade
de Sistemas de Informacao (incluindo a ampliac&ofdiates de publicacées além do
SBSI); construir ferramentas que apoiem além daeragéo, a visualizacdo de
informacgdes direcionadas as comunidades de pesgaisaeu publico-alvo, bem como
ferramentas que apoiem a andlise dos dados adesnior seus gestores.
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