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RESUMO

Sinais fracos sdo fragmentos de informagao que a principio podem parecer vagos e desconexos,
mas que atuam como indicadores de um evento futuro e potenciais questdes emergentes. Em
particular, o dominio tecnologico se destaca no interesse em antecipar informacoes, visto a
estreita relacdo entre avanco tecnoldgico e vantagem competitiva. Nessa perspectiva, sinais
fracos se mostram uma informagao relevante para o planejamento estratégico. O contexto atual
de desenvolvimento acelerado enaltece a necessidade de uma abordagem que considere o
conceito de incerteza nos planejamentos, viabilizando a antecipagao da informagdo a fim de
aproveitar vantagens e minimizar riscos. Diante desse cendrio, esta tese propde um modelo de
descoberta de conhecimento em texto para detectar sinais fracos para tecnologias emergentes.
A proposta tem sua originalidade marcada pela idealizacdo da identificagdo de novas palavras
como recomendagoes de sinais fracos. A proposi¢do se sustenta na premissa de compreensao
de palavras como o menor nivel de abstracdo de uma informagao com base na teoria semidtica
de Peirce, e assim, uma forma de buscar a méxima antecipa¢ao. O modelo foi elaborado a partir
da Design Science Research Methodology e tem como foco explorar a semantica presente nos
dados ndo estruturados contido nos documentos de publicagdes cientificas e tecnologicas. O
modelo tem como cerne trés tarefas de mineragao de texto: (1) a identificacdo de sinais novos:
descoberta de palavras novas; (2) a identificacao de sinais latentes: monitoramento temporal
das palavras; e (3) a identificacdo de sinais fracos: estimativa sobre o potencial de impacto
tecnologico. Para sua operacionalizacdo, métodos e técnicas de processamento de linguagem
natural e técnicas de analise de redes temporais foram implementadas, como o modelo para
embedding BERT e a analise burst de redes temporais. A demostracdo conceitual do modelo e
sua operacionalizacao simulada baseada em um cenario de estudo real apresentaram resultados
satisfatorios. Evidenciando a capacidade de obtencdo de sinais fracos para tecnologias
emergentes a partir da identificagdo e monitoramento temporal de palavras novas, uma vez que,
o modelo ¢ capaz de obter a contextualizagdo dinamica das palavras novas identificadas. Além
disso, como contribui¢do enaltece-se a viabilidade e importancia de abordagens quantitativas e
computacionais para a deteccdo de sinais fracos, particularmente, considerando dados nao
estruturados como os textos. Assim, o modelo desenvolvido demonstrou competéncia em
prover sinais fracos que apontam para novas tecnologias com antecedéncia colaborando para
processos de planejamento estratégico.

Palavras-chave: Inteligéncia Antecipativa; Foresight; Estudos Futuros.



ABSTRACT

Weak signals are fragments of information that initially may appear vague or disconnected, but
they act as indicators of a future event and potential emerging issues. In particular, the
technological domain stands out in its interest to anticipate information, given the close
relationship between technological advancement and competitive advantage. In this
perspective, weak signals are relevant information for strategic planning. The current context
of accelerated development emphasizes the need for an approach that considers the concept of
uncertainty in strategic planning, enabling the anticipation of information to take advantages
and minimize risks. Given this scenario, this thesis proposes a knowledge discovery in text
model for detecting weak signals for emerging technologies. The proposition is premised on
the understanding of words as the lowest level of abstraction of information based on Peirce's
semiotic theory, and thus, a way to aim for maximum anticipation. The developed model
followed the Design Science Research Methodology guidelines and focused on exploring the
semantics contained in the unstructured part of the data in documents as scientific and
technological publications. The model has three text mining tasks as its core: (1) identification
of new signals: discovery of new words; (2) identification of latent signals: temporal monitoring
of words; and (3) identification of weak signals: estimation of potential technological impact.
For its operationalization methods and techniques of natural language processing and temporal
network analysis techniques are implemented, such as the BERT embedding model and burst
analysis of temporal networks. The conceptual demonstration of the model and its simulated
operationalization based on a real scenario showed satisfactory results. Evidencing the ability
to obtain weak signals for emerging technologies by identifying and monitoring new words,
once the model is capable of obtain the contextualization of the new identified words.
Furthermore, as a contribution, the feasibility and importance of quantitative and computational
approaches for detecting weak signals are highlighted, specially approaches toward non
structured data as texts. Thus, the developed model proves to be capable of providing weak
signals that point to new technologies in advance, thus contributing to strategic planning
processes.

Keywords: Anticipatory Intelligence; Foresight; Future Studies.
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1 INTRODUCAO
1.1  PROLOGO

O desejo por antecipagao de informacgdes pode ser considerado um trago caracteristico
humano. Historicamente, muito se dedicou a observagao e identificacao de padrdes para prever
chuvas e estagdes do ano, por exemplo. De inicio, esse processo de anunciar “sinais do futuro”
era atribuido aos especialistas da época, tal como, pensadores religiosos, padres e xamas, como
também fildsofos, escritores de fic¢do, astrologos, videntes, dentre outros “profetas nao-
cientificos”, que se ocupavam basicamente da observacdo, imaginacao e interpretagao dos
sinais da natureza (NIINILUOTO, 2001; SON, 2015). Posteriormente, com o progresso, essa
aptidao passou a ser utilizada para tentar predizer, a titulo de exemplo, o mercado de acdes ¢
elei¢des politicas. Sob essa perspectiva, nota-se que a curiosidade para com o futuro € parte da
natureza humana e a habilidade de previsao e predicdo vem sendo moldada as circunstancias e

ferramentas do momento.

Todavia, paralelamente a este desejo, as previsdes tendem a ser falhas ou desacreditadas.
O mito grego de Cassandra ilustra esse episodio, no qual Cassandra ¢ dotada com a capacidade
de prever o futuro, no entanto, ¢ amaldigoada para que nunca acreditarem nela (JOHNSTON;
CAGNIN, 2011). Como a maioria dos mitos, essa passagem tem como propdsito elucidar tragos
da natureza humana. Neste caso, destaca-se como 0s seres humanos desenvolvem fortes
modelos mentais do futuro que sao utilizados para tomar decisdes (BARNES, 1984). Isso se
torna um problema quando em vez de examinar novas evidéncias e revisar esses modelos
mentais, a maioria ou distorce novas informagdes para corresponder as suas expectativas ou, se
as informagdes ndao podem ser ajustadas a seu modelo, as ignora completamente
(BONACCORSI; APREDA; FANTONI, 2020; ROSSEL, 2012; ROUSSEAU; CAMARA;
KOTZINO, 2021).

Contudo, o desejo persiste, em especial, acerca do avango tecnologico. A preocupacao
com a evolugdo das tecnologias e a intencao de predizer sua trajetéria data desde a revolucao
industrial no século XIX, como documenta H. G. Wells em “Anticipations of the Reactions of
Mechanical and Scientific Progress upon Human Life and Thought” de 1902. Em uma
transmissdo da radio BBC (British Broadcast Corporation) de 1932, o autor H. G. Wells

observou:
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“[...] embora tenhamos milhares e milhares de professores e centenas de milhares de
estudantes de historia trabalhando nos registros do passado, ndo ha uma tnica pessoa
em qualquer lugar que faga um trabalho permanente de estimar as consequéncias futuras
de novas invengoes ¢ novos dispositivos. Ndo existe um Gnico professor de Antecipagéo
[foresight] no mundo” (WELLS, 1987, p. 90, traduc@o nossa).

Assim, embora, possuir informagdes com antecedéncia que permitam planejamento nao
sejam desejos e necessidades recentes, o campo de Future Studies apresenta atual interesse e
crescimento (GORDON et al, 2020; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROHRBECK;
BATTISTELLA; HUIZINGH, 2015; ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINO, 2021).
Dedicando-se a desenvolver meios para se detectar e interpretar sinais presentes no ambiente

artificial! vivenciado, prospectando futuros alternativos: provaveis, possiveis e preferiveis.

Muito desse interesse pode-se atribuir a aceleragdo das mudancas em um ambiente
corporativo competitivo, tal que se torna cada vez mais importante o papel da analise das
informacodes para as tomadas de decisdo. Nesse sentido, buscaram-se desenvolver ferramentas
e técnicas para auxiliar nesse processo de antecipacdo e planejamento (EEROLA; MILLES,
2011; GIBSON et al., 2018; KAYSER; BLIND, 2017; LEE, 2021; MENDONCA; CARDOSO;
CARACA, 2012; ZHAO, TANG, HE, 2023). Face a esse contexto, o avango da ciéncia e
tecnologia viabilizou o aprimoramento da antecipag@o de cendrios futuros adquirindo estrutura
logica baseada em dados (SON, 2015). Concedida essa breve contextualizagdo do assunto
abordado nesta tese, a seguir ¢ aprofundada a tematica de sinais fracos como antecipagao de

informacao para o dominio tecnologico.

1.2  CONSIDERACOES INICIAIS

O século XXI apresenta uma conjungao de fatores como: (i) um cendrio atual descrito
pelo acronimo VUCA - volatilidade, incerteza, complexidade e ambiguidade (Volatility -
Uncertainty - Complexity - Ambiguity) (BENNETT; LEMOINE, 2014), (ii)) um volume de
informacdes disponiveis gerado pelos meios de comunicacao eletronicos (Big Data) (CHEN;
MAO; LIU, 2014), e (iii) a evolucdo no processamento computacional (“CPUs-to-GPUs" e
“2010’s deep learning breakthrough”) (FRADKOV, 2020), que conferem demanda e

viabilidade para a operacionaliza¢do de analises estratégicas antecipativas baseada em dados

! A escolha do termo artificial aqui ndo carrega nenhum tipo de julgamento de valor, como algumas vezes pode
ser empregado no sentido de “falso”. Mas sim, em contraponto com aquilo que é proveniente da natureza;
natural. Logo, o artificial surge daquilo que € criado pelo humano.
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(GORDON et al, 2020; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROUSSEAU; CAMARA;
KOTZINO, 2021).

Como sociedade ocidental, os conceitos de incerteza e impermanéncia tipicamente nao
sao internalizados nas reflexdes. No entanto, estes se tornam pontos criticos para compreender
o século p6s-moderno (GORDON et al., 2020; SARDAR; SWEENEY, 2016). Como explicita
o conceito VUCA: em tempos de mudanga rapida, como o vigente, a incerteza se torna a nova
“normalidade” (BENNETT; LEMOINE, 2014). Em decorréncia disso, a incerteza deve ser
considerada, sobretudo, com o objetivo de ndo prejudicar a capacidade de planejamento e

reacdo das organizacdes (BEREZNOY, 2017; ROHRBECK; SCHWARZ, 2013).

Como ja apontavam Eisenhardt e Brown, em 1998, uma das maiores ameagas as
organizagdes ¢ nao conseguir fazer frente as constantes mudangas que ocorrem no mercado
porque ndo as preveem com antecedéncia. Mas, como expressam, concisamente Maier et al.
(2016), em traducao livre, “chutar condi¢des futuras talvez nao seja suficiente”. Diante dessa
realidade, enaltece-se a importancia e o interesse por teorias de planejamento estratégico que
abarquem o conceito de incerteza e consequentemente, possibilitem evitar ameacas e explorar
oportunidades (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012; ROHRBECK; BATTISTELLA,;
HUIZINGH, 2015).

“Em uma economia onde a inica certeza ¢€ a incerteza, a nica fonte segura de vantagem
competitiva duradoura é o conhecimento. (...) Empresas de sucesso sdo aquelas que
consistentemente criam novos conhecimentos, os disseminam amplamente por toda a
organiza¢do ¢ rapidamente os incorporam em novas tecnologias e produtos”
(NONAKA, 1991, p. 96, traducao nossa).

Nonaka (1991), em sua fala iconica, reforca a implicagdo do conceito de incerteza e
acrescenta a importancia da busca por conhecimento para a competitividade das organizacdes.
E fato que a informagio é um recurso critico para criar valor, desenvolver e sustentar vantagens
competitivas (TEECE; PISANO; SHUEN, 1997). Nesse sentido, na Era do Conhecimento, se
faz necessario que as organizagdes gerenciem as informacdes do ambiente externo para se
manterem competitivas (ALMEIDA; LESCA, 2019; KUMAR; SUBRAMANIAN;
STRANDHOLM, 2001; ROHRBECK; SCHWARZ, 2013). Dessa forma, existe um esfor¢o das
organizagdes em aprimorar seus processos de acesso e interpreta¢do de dados, transformando-

os em vantagem estratégica (GRIOL-BARR ES; MILLA; MILLET, 2019; SON, 2015).

Todavia, por um lado, o planejamento estratégico esta habituado a fazer uso de um tipo

de informacao conhecido como “sinais fortes”, isto €, informacdes especificas o suficiente,
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fatos, para direcionar respostas adequadas (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012). Contudo, por
outro lado, esse cenario dindmico de rapidas mudangas desperta muitas incognitas ( ‘unknows’),
que requerem ferramentas que as traduzam em conhecimento (BURMAOGLU; SARTENAER;
PORTER, 2019). Tendo em vista este contexto, uma abordagem estratégica mais flexivel, capaz
de lidar com a incerteza, considerando fragmentos de informagdo incipientes, ainda vagos e
imprecisos, se torna mais razoavel. Nessa linha de raciocinio a teoria de analise de sinais fracos

foi proposta (ANSOFF, 1975).

Igor Ansoff (1975), foi um dos primeiros a observar como a miopia inerente das
organizagdes sobre as mudangas no ambiente muitas vezes resultou em oportunidades perdidas
e uma falha em responder as ameagas. Essas mudancas, afirmou ele, poderiam ser identificadas
e antecipadas por meio da identificacdo dos chamados ‘Sinais Fracos’ (termo original, Weak
Signals), definidos como fragmentos ainda vagos de informacdo como primeiros indicios de

.. o , . ,
possiveis mudancas futuras. O termo ‘Sinal Fraco’, atua sucintamente como uma metafora para
lidar com essa necessidade de estar ‘antecipado’ em relagdo as mudangas e incertezas do futuro

(ROSSEL, 2009).

Isto posto, a teoria de sinais fracos, como analise antecipativa, complementa os estudos
para planejamento estratégico tradicionais. A abordagem tradicional baseia-se no processo de
previsdo a partir da proje¢ao de tendéncia de dados historicos, ou seja, tem como base sinais
fortes e pode ser compreendida como parte do campo de estudos de Forecast, configurando
praticas conhecidas e amplamente empregadas. Por sua vez, a abordagem antecipativa pautada
no conceito de sinais fracos, atrela-se a incerteza e se refere a antecipagdo de informagdes ainda
incipientes, muitas vezes ignoradas pelos modelos de tendéncia, relacionando-se ao campo de
Foresight’ (ALMEIDA; LESCA, 2019). Tem-se entdio a previsio (Forecast) e a antecipagio

(Foresight) como estudos complementares para o planejamento estratégico.

Aprofundando esse entendimento, compreende-se a antecipagdo como um ato de
identificacdao daquilo que € caracterizado como atual, isso significa que seu ponto de partida ¢
inscrito no presente, e sua intengao voltada para com o futuro e sua construgdo. Ao passo que
as praticas de previsao tradicionais estdo relacionadas a projecdo de dados passados. Kajikawa

et al. (2008) trazem essa diferenciacdo mencionando que enquanto os modelos de antecipacdo

2 Adotou-se o termo antecipagdo como andlogo a Foresight, ao invés de adotar o termo em portugués predicio
que pode causar confusdo com o termo previsao, que por sua vez, esta relacionado com a area de pesquisa que
Forecast que se difere de Foresight.
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visam identificar os fendmenos em seus estagios iniciais, os modelos de previsdo tentam mapear
o comportamento futuro dos fendmenos. E, embora o conceito de Foresight ndo seja novidade,
apenas recentemente vem se destacando (MUHLROTH; GROTTKE, 2018; PETER;
JARRATT, 2015; ROHRBECK; SCHWARZ, 2013; ZHAO, TANG, HE, 2023), por essa razao,
julgou-se necessario estabelecer sua distingdo em relagdo a pratica mais conhecida de Forecast.

A Figura 1 traz um esquema ilustrativo dessa diferenca.

Figura 1 — Esquema ilustrativo da diferenciagdo entre o processo de previsao e antecipagao.

Previsao (Forecast) Antecipacao (Foresight)

um tinico futuro provavel miiltiplos futuros possiveis e desejaveis

Incertezas / desconhecido
X% ‘unknows'

+x% \l/

0 que sabemos de dados passados 0 que sabemos de agora

Fonte: Elaborado pela autora inspirado em www.futurestation.ro

O embasamento tedrico do Foresight (COATES; DURANCE; GODET, 2010;
MARTIN, 2010; MILES, 2010) reconhece que o futuro ndo pode ser antecipado de forma
linear, sendo crucial estar atento ndo apenas as tendéncias (Forecast), mas também aos sinais
fracos (weak signals) e aos cisnes negros (black swans ou wild cards), isto ¢, as incertezas ou
eventos inesperados que sdo parte da constru¢ao do mundo futuro (HEINONEN et al., 2017).
Dessa forma, apenas extrapolar tendéncias para o futuro ndo ¢ recomendado devido ao risco de
ignorar a ndo-linearidade, sobreposicdo ou caracteristica de “surpresa” de alguns fendomenos,
ou seja, a necessidade de integrar o aspecto de incerteza no planejamento. (KUOSA, 2010;

SARITAS; SMITH, 2011; ROHRBECK; BATTISTELLA; HUIZINGH, 2015).

Nessa perspectiva, como analisa Rossel (2009), Ansoff ndo foge totalmente da ideia de
que o passado ¢ importante para compreender o futuro. Mas, sugere que alguns futuros tém, no
momento presente, poucas evidéncias do que podem vir a se tornar, de modo que sdo muitas
vezes dificeis de detectar. Por conseguinte, as organizacdes devem aprender a detectar e fazer

bom uso dos sinais fracos, antes que o sinal se torne forte (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012;


http://www.futurestation.ro/
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ROSSEL, 2009). Dessa maneira, o estudo de previsdo de tendéncias (Forecasting) e a deteccao
de sinais fracos, como matéria-prima para os processos de Foresight, se tornam praticas
complementares pivotais para um planejamento estratégico robusto (MUHLROTH;
GROTTKE, 2018; PETER; JARRATT, 2015; SARITAS; SMITH, 2011; SCHWARZ,
KROEHL; GRACHT, 2014; VEEN; ORTT, 2021).

Diante desse cenario, fica explicito que a detec¢do antecipada de possiveis mudancas
futuras (sinais fracos) ¢ um elemento central para o planejamento estratégico e essencial para
que as corporagdes se mantenham competitivas. No entanto, ainda que a literatura sobre o tema
enfatize sobre a importancia de sua deteccdo, e o conceito de sinais fracos tenha sido sugerido
ha 50 anos, o campo ainda ndo atingiu maturidade conceitual e estudos reconhecem o estado
prematuro das pesquisas e reforcam que hd muito para aperfeicoar tanto nas metodologias,
quanto em seus fundamentos tedricos (GRIOL-BARRES; MILLA; MILLET, 2019; LEE;
PARK, 2018; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROSSEL, 2012; ROUSSEAU; CAMARA;
KOTZINOS, 2021; VEEN; ORTT, 2021; ZHAO, TANG, HE, 2023).

1.3  IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Frente a esse contexto, no qual a andlise de sinais fracos se mostra cada vez mais
pertinente, indaga-se sobre como detecta-los. De modo objetivo, as etapas gerais que descrevem
um processo de andlise de sinais fracos podem ser compreendidas na: (1) coleta de informagdes
para identificar sinais fracos (signals); (2) analise e diagnostico dos achados (insights); (3)
formulacao da estratégia de acdo (actions) (VEEN; ORTT, 2021). Ou seja, um encadeamento
de operagdes que visam transformar as informagdes dos sinais fracos percebidos em

conhecimento utilizavel.

De inicio € necessario evidenciar que detectar sinais fracos ¢ uma tarefa intrinsecamente
dificil. Por definigdo, tratam-se de fragmentos vagos de informagdo que podem facilmente
passar despercebidos, normalmente ocultos no ruido dos dados produzidos diariamente. Por
ruidos entende-se por informacgdes de fatos irrelevantes que apontam em dire¢des contraditorias
(MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012). Além disso, remetem a eventos sem passado
reconhecivel, representam uma alteracdo desconhecida, inesperada ou rara, o que os tornam
dificeis de se distinguir como informagdes relevantes, pois podem parecer aleatorios ou
desconexos (ALMEIDA; LESCA, 2019; LEE; PARK, 2018; ROSSEL, 2012; ROUSSEAU;
CAMARA; KOTZINOS, 2021; SARITAS; SMITH, 2011; VEEN; ORTT, 2021). Seguindo
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esta ldgica, justamente por serem dificeis de perceber recebem o nome de ‘fracos’, contudo sao

relevantes por serem os primeiros indicios de potenciais eventos futuros.

Somado a isso, como mencionado previamente, ndo apenas as abordagens de
identificacao necessitam progredir, mas também sua teorizagdo. Apesar de ter seus principios
conceituais bem estabelecidos, sua estrutura tedrica do ponto de vista operacional ¢ ainda
debatida, sendo as vezes referido como fragmento de informagao identificavel orientado para o
futuro e as vezes como suposi¢cdes sobre questdes emergentes, numa percepcao subjetiva
(HILTUNEN, 2008; VEEN; ORTT, 2021; ZHAO, TANG, HE, 2023). Essa falta de clareza e
consenso em sua defini¢do, como fragmento encontrado ou suposi¢ao interpretada, pode ser

percebido como um fator agravante para elaboracdo de meios de identificacdo desses sinais.

Tradicionalmente, as organizacdes direcionam especialistas como responsaveis pela
coleta e obtencdo dessas informagdes estratégicas. Como consequéncia, torna-se ténue a
distin¢do entre o processo de identificacdo (1) e o processo de interpretagdao dos sinais fracos
(2) (ZHAO, TANG, HE, 2023). Sendo a primeira delas, embora de fundamental importancia,
ainda negligenciada pelas pesquisas (DAY; SCHOEMAKER, 2006; ROHRBECK;
SCHWARZ, 2013; ZHAO, TANG, HE, 2023). Nos trabalhos publicados encontram-se muitas
abordagens que omitem essa etapa inicial de identificacdo dos sinais e se ocupam de investigar
habilidades e competéncias das organizacdes para interpretar, gerir e agir frente a essas
informacdes (ALMEIDA; LESCA, 2019; EEROLA; MILES, 2011; HEINONEN et al., 2017,
HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012; PETER; JARRATT, 2015). Nessa linha de raciocinio,
compreende-se que as etapas de gestdo desse tipo de informagao evoluiram ao passo que a fase
de coleta e identificacdo desses sinais desenvolve-se vagarosamente, com poucos modelos se

dedicando a isso.

Essa pratica mais tradicional, fundamentada em abordagens subjetivas para
identificagdo dos sinais fracos submete as organizagdes a propensdo de negligenciar sinais
fracos. E parte do processo cognitivo humano a tendéncia de atentar-se para aquilo que
confirme suas premissas e suposi¢des. Essa acdo do viés cognitivo de confirmagao pode induzir
0s especialistas a capturar apenas sinais associados as suas experiéncias e expectativas
anteriores, resultando em métricas falhas e interpretagcdes equivocadas a respeito do futuro
(BONACCORSI; APREDA; FANTONI, 2020; EEROLA; MILES, 2011; JOHNSTON;
CAGNIN, 2011; GRATCH et al., 2015; KAYSER; BLIND, 2017). Frente a essa realidade,

considerando o avango tedrico e computacional para andlise de dados, € esperado que decisdes
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sejam, cada vez mais, tomadas e justificadas baseadas em dados e menos baseadas na intui¢ao

de gestores.

Ademais, o crescimento explosivo da disponibilidade de dados impossibilita que esse
processo seja executado manualmente, dependendo apenas do especialista. Esse grande volume
de dados gerados a cada instante - a era do Big Data - revela a necessidade de métodos e técnicas
advindas da Computagdo e Engenharia do Conhecimento (EC) para acessa-los e usar as
informacdes e conhecimento extraidos para apoiar o planejamento e decisdes estratégicas
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; LIAO; CHU; HSIAO, 2012; SON,
2015; VASSAKIS; PETRAKIS; KOPANAKIS, 2018; ZHAO, TANG, HE, 2023).

Curiosamente, Ansoff em seu trabalho “Competitive strategy analysis on the personal
computer” de 1986, ja reconhecia vantagens em usar ferramentas computacionais para apoiar
sua teoria. Na visdo ansoffiana, sinais fracos sdo compreendidos como fragmentos de
informagdo que existem independentes da capacidade de interpretagdo de um especialista.
Assim, apresentam propriedades objetivas e mensuraveis que podem ser detectadas por meio
de buscas e analises sistematicas (ROSSEL, 2012). Sob essa perspectiva, estimula-se que sejam
elaboradas estratégias quantitativas de deteccdo desses sinais, embora ainda este seja um

GSfOI'(}O €58Casso.

Na literatura, embora constem algumas propostas quantitativas, estas essencialmente se
fundamentam em abordagens estatisticas de mineracdo de textos (EBADI; AUGER;
GAUTHIER, 2022; GRIOL-BARRES et al., 2019; 2020; YOON, 2012; ZHU; DU, 2023).
Atualmente, grande parte das informagdes produzidas estdo dispostas de maneira nao
estruturada, principalmente em texto (CHEN; MAO; LIU, 2014; VASSAKIS; PETRAKIS;
KOPANAKIS, 2018). Além disso, considerando que métodos e técnicas de EC mais
sofisticadas estdo disponiveis e sdo capazes de explorar semanticamente esses documentos, ¢
esperado o desenvolvimento de abordagens quantitativas que explore capacidades atuais das
técnicas de mineragdo de texto no contexto da detec¢ao de sinais fracos. Particularmente,
abordagens que explorem o contetido nao estruturado de bases textuais, implicando em um viés
de analise semantica e extragdo do conhecimento. Todavia, no presente momento, autores
queixam-se da falta de ferramentas para suportar computacionalmente a analise de sinais fracos
(AMANTIDOU et al., 2012; GARCIA-NUNES et al., 2020; GORDON et al., 2020; ZHAO,
TANG, HE, 2023).
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Convém observar ainda, que a fase de coleta ¢ a que mais se beneficia de ferramentas
computacionais. Autores apontam que o envolvimento de especialistas seja restrito as fases
finais de interpretagdo/ideacdo, tomada de decisdo e implementagdo de estratégia, onde o
conhecimento humano ainda se mostra valioso e superior ao computacional (AMANTIDOU et
al.,2012; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; SARITAS; BURMAOGLU, 2015). O processo de
interpretagdo de sinais fracos e Foresight permanecerd uma atividade criativa e centrada no
humano, no entanto, cada vez mais as ferramentas computacionais devem servir de apoio
(KELLER; GRACHT, 2014; ZHAO, TANG, HE, 2023). Em suas revisdoes Gordon et al. (2020)
e Zhao, Tang e He (2023) frizam ainda a importancia das técnicas de IA e automacao para a
encurtar o tempo necessario das organizacdes em traduzir os sinais em insights ¢ agdes,
avancando para uma tomada de decisdes em tempo real. O que refor¢a a necessidade do

desenvolvimento de métodos e técnicas computacionais para a fase de detecgao de sinais fracos.
1.3.1 Recorte

Conforme apresentado, os sinais fracos fornecem fragmentos de informagao que podem
ser usados como gatilhos para decisdes estratégicas e, consequentemente, o planejamento
antecipado em resposta as ameacas e oportunidades. Esses possiveis eventos/fenomenos futuros
podem ser mudancas politicas, novas tecnologias, fendmenos econdomicos, novos concorrentes
entre outros, comumente referenciados por PEST? check-list (politics, economics, society, and
technology) (ANSOFF, 1975; HILTUNEN, 2008; HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012;
MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINO, 2021; ZHAO,
TANG, HE, 2023).

Dentre estas esferas o dominio tecnoldgico se destaca. Historicamente, € foco de estudos
futuros devido a estreita relacao entre progresso tecnologico e o avango econdmico (BUNGE,
1985; GROVER, 2019; ROSENBERG, 1982). Tanto que compreende um nicho de pesquisa
dedicado: o Future-Oriented Technology Analysis (FTA) (PORTER, 2007; EEROLA; MILES,
2011). Além disso, vale frisar que o momento atual de expansdo tecnoldgica decorrente da
Transformacao Digital, expresso também como Quarta Revolucdo Industrial ou Industria 4.0,

enaltece o interesse pela antecipacdo de informagdes tecnologicas, uma vez que esse progresso

3 Ou variag¢des, PESTE (Political-military, Economic, Socio-demographic, Technological e Environmental),
STEEP (Social, Technological, Economic, Ecological e Political), PESTLE (Political, Economic, Social,
Technological, Legal ¢ Environmental).
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contribui para elevagao do grau de incerteza no mercado (CHIARELLO et al., 2018; GALATI;
BIGLIARDI, 2019; MAGRUK, 2021).

Esse contexto de aceleragao tecnologica assinala para um ciclo de vida reduzido para
muitas tecnologias e para a confluéncia de descobertas tecnologicas emergentes ocasionadas
pela fusdo de tecnologias anteriormente separadas, considerando a aproximacao do fisico e do
digital e a crescente interconectividade de ferramentas e maquinas (KIM; LEE, 2017,
SCHWAB, 2016). Como destacam Galati e Bigliardi (2019), nesse cendrio as tecnologias
alavancam umas as outras, amplificando mutuamente seu impacto. Sendo assim, existe uma
ampla gama de desafios e oportunidades que estdo transformando organizagdes, processos de
negocios e a propria natureza da competi¢do (PIETREWICZ, 2019). Destarte, na era do
conhecimento e aceleragdo tecnologica, a antecipac¢do da informagdo relaciona-se a uma maior
probabilidade de garantir competitividade, mitigar riscos ou aproveitar oportunidades,

promovendo destaque para a importancia da detec¢ao de sinais fracos no dominio tecnologico.

Em virtude desse cenario de novidades, ressalta-se a antecipagdo de informacdes a
respeito de tecnologias emergentes como essencial para a gestdo estratégica e um diferencial
competitivo para as organizacdes (EULAERTS et al, 2019; LI, 2021; MAGRUK, 2021;
RANAEI et al., 2020; YANG et al., 2022). Esse interesse em particular ocorre pelo potencial
de impacto das tecnologias emergentes. Como expdem Day e Shoemaker (2000), tecnologias
emergentes se diferem de melhorias incrementais em tecnologias estabelecidas por seu
potencial para criar novas industrias ou transformar a indudstria existente. Ademais, a
importancia de uma tecnologia emergente nao se deve apenas as novas oportunidades que ela
pode oferecer diretamente, mas também a uma infinidade de impactos que podem se originar
dela indiretamente (MOEHRLE; CAFEROGLU, 2019). A proposito, em 1902, H. G. Wells ja
levantava a provocagdo de que abordar implicagdes das novas tecnologias de forma sistematica

possibilitaria uma sociedade melhor.

Sob esse viés, a literatura exprime o interesse na antecipacao de informagdes sobre
novidades tecnoldgicas e tecnologias emergentes (COZZENS et al., 2010; DERNIS;
SQUICCIARINI; PINHO, 2016; JOUNG; KIM, 2017; LEE et al., 2018; LI, 2017,
MOEHRLE; CAFEROGLU, 2019; MOMENI; ROST, 2016; RANAEI et al., 2020; XU et al.,
2021; ZHOU et al., 2020; ZHU et al., 2019). Contudo, embora o campo de estudos para Future-
Oriented Technology Analysis seja vasto, € a teoria de sinais fracos faga sentido nesse contexto,

ndo hd muitos estudos que se comprometam com este objetivo de maneira explicita.
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Do conjunto de referéncias apenas quatro trabalhos podem ser mencionados
estabelecendo uma relacdo explicita entre sinais fracos e tecnologias emergentes: Amanatidou
et al. (2012); Eulaerts et al. (2019), Yang et al. (2022) e Zhan e Du (2023). Contudo, ¢ notavel
a relevancia desses estudos. Os dois primeiros de comissdes de pesquisa da Unido Européia,
seguidos pela publicagdo do centro de pesquisas governamentais da Coreia do Sul e, o mais
recente, ¢ uma publicacdo ainda em preprint, evidenciando um interesse que se desponta no
tema. Nessa perspectiva, manifesta-se o interesse nao apenas em antecipar informagdes sobre
o dominio tecnolégico, mas, precisamente, em detectar sinais fracos relativos a novidades

tecnologicas, com o intuito de explicitar potenciais tecnologias emergentes.

Ademais, enfatiza-se a relevancia da teoria de sinais fracos para o contexto ao salientar
que o desenvolvimento tecnoldgico configura um sistema adaptativo complexo (CAS -
Complex Adaptative System) (LANSING, 2003; MCCARTHY, 2003). Isso significa que
podem ser compreendidos em retrospectiva (ex-post) a sobrevivéncia e adesdo de certas
tecnologias (‘survival of the fittest’), mas, nao existe um progndstico (ex-ante) do surgimento
da tecnologia mais apta (‘arrival of the fittest’). Nesse sentido, devido a incerteza inerente do
dominio tecnoldgico a teoria dos sinais fracos se mostra mais relevante, em comparacao a teoria
classica de previsdo baseada na projecdo de dados passados, para identificar o possivel

surgimento de uma tecnologia emergente.

Analises de tendéncias (Forecasting) dependem de um conjunto de dados historicos, ou
seja, necessitam de uma base de dados suficientemente grande para projetar uma tendéncia e
realizar uma previsao, isso significa que esse tipo de andlise contempla desenvolvimentos que
ja& vém ocorrendo ha algum tempo (HILTUNEN, 2008; KUOSA, 2010; SARITAS; SMITH,
2011). Sao uteis para acompanhar a evolucao e monitorar o comportamento de algo que se tem
interesse, mas ndo para investigar o surgimento de algo novo que ainda se desconhece. Sob essa
Otica, basear um planejamento estratégico apenas com andlises de tendéncias pode ser
considerado desatualizado, tendo em vista a aceleracdo do desenvolvimento tecnologico. Tal
que, esperar até que seja possivel prever tendéncias pode resultar em um atraso significativo
para se beneficiar de oportunidades ou se precaver de ameagas advindas das incertezas

intrinsecas do desenvolvimento tecnologico.

r

Dando continuidade, ¢ importante considerar que as descobertas cientificas e sua
incorporagdo em tecnologias envolvem processos complexos de pesquisa € desenvolvimento

(P&D), podendo durar vérios anos (HWANG; SHIN, 2019). Diante do exposto, em vez de
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aguardar até que seja possivel identificar a tecnologia emergente em si, se mostra promissora a
habilidade de investigar sinais fracos para tecnologias emergentes quando se tem interesse em
antecipar informagoes. Nesta linha de raciocinio, a espera pela identificagdo de uma tecnologia
emergente, ¢ ndo do seu sinal fraco, pode nao garantir as vantagens esperadas. Tal que a
detecgdo de sinais fracos supre essa necessidade de identificar um surgimento tecnologico, “o
quanto antes” como frisado por Ranaei et al. (2020). De modo que os sinais fracos identificados
atuam como proxies, indicios, sinalizando essas possiveis futuras tecnologias emergentes e,

potencialmente, disruptivas, que sdo valiosas para o mercado.

Em vista desse panorama, evidencia-se a lacuna de modelos para a antecipacdo de
informagdes acerca de tecnologias emergentes sob o aspecto de sinais fracos, sendo capaz de
lidar com grandes volumes de dados nao estruturados e multiplas bases de dados, fornecendo
informagdes “o quanto antes”. A concluir, em sintese, sio enumerados alguns dos desafios

encontrados na literatura para conduzir a detecg@o de sinais fracos para tecnologias emergentes:

e Volume de dados (ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINOS, 2021; ZHAO, TANG,
HE, 2023);

e Viés cognitivo (BONACCORSI; APRENDA; FANTONI, 2020);

¢ Distinguir sinal fraco de ruido (ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINOS, 2021);

e Explicitar informagdes com maior nivel de antecedéncia possivel (RANAEI ef al.,
2020);

e Processamento temporal e dinAmico dos dados (MUHLROTH; GROTTKE, 2018;
ZHAO, TANG, HE, 2023);

e Aprofundamento semantico (ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINOS, 2021);

e Uso de fontes de informagdo variadas (MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ZHAO,
TANG, HE, 2023).

1.4  PERGUNTA DE PESQUISA

Até este ponto, foram apresentadas algumas das situagdes que instigam o desejo de
previsoes por parte do comportamento humano. Objetivamente, este tipo de conhecimento pode
ser categorizado em duas vertentes complementares: a que prevé a partir de projecdes com base
em dados passados; e a que se ocupa da antecipagdo a partir da deteccdo de informagdes do
presente, com o intuito de prover indicios sobre possiveis eventos futuros. Esta segunda, se

refere aos fragmentos de informacdes vagos e incipientes, que, no entanto, apresentam
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relevancia por seu potencial impacto, chamados de sinais fracos. Mais ainda, pontua-se como
atualmente, além do fator histérico, o contexto tecnoldgico demanda a identificacdo destes
sinais fracos, especialmente para tecnologias emergentes, levando ao problema de pesquisa,

desta tese:

Como detectar sinais fracos para tecnologias emergentes, a partir de fontes de
dados nio estruturados, considerando técnicas computacionais para o suporte de

processos de planejamento estratégico?

1.5  OBIJETIVOS
Nas secdes abaixo estdo descritos o objetivo geral e os objetivos especificos desta tese.
1.5.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo para detectar sinais fracos para tecnologias emergentes

considerando métodos e técnicas de descoberta de conhecimento em texto.

1.5.2 Objetivos Especificos

1. Identificar fatores e padrdes envolvidos na deteccao de sinais fracos;

ii. Identificar potenciais técnicas de mineragdo de texto para detecgdo de sinais fracos;
iii. Estabelecer conceitualmente sinais fracos para tecnologias emergentes;
iv. Demonstrar a capacidade e viabilidade (nivel de protdtipo) do modelo realizando

experimentos em cenarios de estudo.

1.6  JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TEMA

Estudos prospectivos sobre o futuro como o Foresight atuam como uma sistematizagao
para avaliar a longo prazo a ciéncia, tecnologia, economia e sociedade, com o objetivo de
determinar as dimensdes estratégicas capazes de garantir beneficios socioecondmicos
(BEREZNOY, 2017; COATES et al., 2001; SLAUGHTER, 1990). Em outras palavras, o
Foresight trabalha paralelamente com os conceitos de futuros possiveis e futuros desejaveis.
Nessa perspectiva, os resultados da andlise de sinais fracos podem ser usados tanto para
desenvolver a consciéncia de ameacas e oportunidades quanto para apoiar a geragdo de ideias

e a criagao de conhecimento (ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINO, 2021). Dessa forma, o
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processo de Foresight, e os sinais fracos como seus componentes, criam valor providenciando
acesso a recursos criticos antes da concorréncia, preparando a organizacdo para mudangas e

permitindo que a organizagdo se oriente proativamente em direcdo ao futuro que almeja

(ROHRBECK; BATTISTELLA; HUIZINGH, 2015).

Perante o exposto, esse cendrio atual de desenvolvimento acelerado impulsionado pelo
avanco das tecnologias, implica em um aumento do aspecto de incerteza nos planejamentos
(MAYER et al., 2016; PETER; JARRATT, 2015; RANAEI et al., 2020). Tal que, visualizar
posicionamentos futuros apenas a partir da projecdo de dados do passado ndao se mostra
suficiente. Assim, destaca-se o interesse no conceito de sinais fracos como teoria de antecipagdo
de informagao, visando uma maior a probabilidade de garantir competitividade, mitigar riscos

ou aproveitar oportunidades.

Em particular, expressa-se interesse pelo dominio tecnoldgico, no intuito de aplicar o
conceito de sinais fracos para antecipar informagdes acerca de tecnologias emergentes. Esse
interesse se justifica pela relagdo entre progresso tecnologico e desenvolvimento econdmico.
Segundo Schumpeter (1943), o crescimento econdmico ocorre com a introducdo de novos
produtos e processos, ou seja, novas tecnologias. Fazendo do campo de estudos tecnologicos
uma area fértil e incessante para novas pesquisas, como bem resumem Hussain, Tapinos e
Knight (2017, p.160, tradugdo nossa) “A evolug¢do da tecnologia e a procura pela ‘proéxima
grande coisa’ € uma busca constante das organizacdes”. Por consequéncia, a associacao dessa
informagdo ao contexto de desenvolvimento acelerado, resulta no interesse por estudos
antecipativos para tecnologia (Technology Foresight), em particular pela antecipacdo de
informacdes acerca de tecnologias emergentes, fornecendo informagdes essenciais para

planejamento e expansao do conhecimento tecnologico (GIBSON et al., 2018).

A luz desses fatos, a obtengdo da informacfio provida pela detecciio de sinais fracos para
tecnologias emergentes possibilita a ideacdo de novas capacidades e planejamento visando
competitividade. A partir desse ponto de vista, o ambiente altamente competitivo de hoje,
pautado pela era do conhecimento, faz da capacidade de uma empresa em buscar informacgdes
para acompanhar o progresso tecnoldgico e inovar continuamente uma habilidade crucial para
sua sobrevivéncia e crescimento (ALMEIDA; LESCA, 2019; KUMAR; SUBRAMANIAN;
STRANDHOLM, 2001; ROHRBECK; SCHWARZ, 2013). Compreende-se por inovagdes
como o processo de criagdo de valor para uma “ferramenta”, logo, entende-se que inovagdes

podem surgir a partir de avangos tecnoldgicos e do surgimento de novas tecnologias, como
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novas ferramentas. Assim, o contato com novas informagdes providas pelos sinais fracos cria
espaco para inovagdo, e inerentemente viabiliza crescimento econdmico (MENDONCA;

CARDOSO; CARACA, 2012).

Ademais, o interesse pelo dominio tecnoldgico ocorre por sua capacidade de influéncia
na relagdo interdependente entre ciéncia, tecnologia e sociedade. O progresso tecnologico
caminha de modo a economizar tempo e insumos fornecendo novas bases de conhecimento
acarretando mudangas para os negocios e sociedade (BUNGE, 1985; GROVER, 2019;
ROSENBERG, 1982). Novas tecnologias alteram a forma como sdo executadas nossas
atividades, como observa Marshall McLuhan (1962): a tecnologia ¢ criada por nos e entdo ela
nos cria. Por exemplo, a criacdo da Internet definiu a maneira como sdo realizadas as atividades
de trabalho, a busca por entretenimento e até como interagdes sociais sao conduzidas. Nessa
conjuntura, ciclicamente nos negécios e na sociedade emergem novas necessidades,
demandando mais solugdes tecnologicas (BETZ et al., 2019). Semelhantemente, o proprio
avango cientifico necessita do suporte de tecnologias para avangar. A vista disso, justifica-se a
relevancia de investigar o dominio tecnolégico também pelo seu poder de impacto e influéncia

em demais esferas.

Diante desse cenario, a gestdo do conhecimento sobre tecnologias ¢ vital para
competitividade tanto ao nivel individual de uma organizacdo, quanto nacional para
desenvolvimento da nacdo (EULAERTS et al, 2019; ROHRBECK; SCHWARZ, 2013;
SHIBAIYAMA; YIN; MATSUMOTO, 2021). Visto a importancia do tema, ¢ pertinente
apresentar que grandes programas nacionais € governamentais, como o programa de pesquisa
da US Intelligence Advanced Research Projects Activity (IARPA) de 2011 - “Foresight and
Understanding from Scientific Exposition (FUSE)”, se comprometem com a mineragao de big

data relacionado a ciéncia e tecnologia.

Particularmente, no contexto nacional, em sua condi¢do de pais em desenvolvimento,
Su e Lee (2010), Schoeneck et al. (2011) e Pietrobelli e Puppato (2016) mencionam os
beneficios de estudos de Foresight para o Brasil. Segundo os autores, paises em
desenvolvimento apresentam recursos limitados e a adequada alocacdo de recursos se torna
crucial, dessa forma estudos de antecipag¢do tecnoldgica precisam ser conduzidos a fim de
sustentar a competitividade nacional em niveis elevados (PIETROBELLI; PUPPATO, 2016;
SCHOENECK et al., 2011; SU; LEE, 2010). Tornando-se pertinente disseminar essa area de

pesquisa para o desenvolvimento do pais.
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Por fim, para exemplificar a importdncia da identificagdo de sinais fracos para
tecnologias emergentes, comenta-se o caso da American Online® (AOL). Como premissa,
considera-se o fato de que tecnologias se tornam obsoletas, € muitas vezes esse processo ocorre
de forma rapida, de modo que, no momento em que uma empresa s€ compromete com uma
grande aplicacdo de capital em uma tecnologia, de repente, ela pode parar de ser usada,
deixando a empresa presa a um investimento sem retorno. No inicio dos anos 2000, quando a
AOL se uniu a Time Warner ®, era esperado que elas formassem a maior empresa de midia do
planeta. Mas, a tecnologia de discadores de internet que movia a AOL ‘subitamente’ tornou-se
obsoleta. Ou seja, os envolvidos na fusdo AOL-Time Warner falharam em identificar que uma
nova tecnologia surgia - a internet banda larga - comprometendo o negdcio que ficou conhecido
como um dos maiores fracassos corporativos. E, a AOL, que ja foi considerada uma das
empresas mais tecnologicas ndo se manteve inovadora e atualmente ¢ pouco conhecida

(MALONE; TURNER, 2010).

A concluir, o avango tecnologico gera oportunidades, riscos e incertezas, a serem
exploradas. Sendo assim, um modelo para deteccdo de sinais fracos para tecnologias
emergentes atende o desejo dos estudos de antecipacdo tecnoldgica fornecendo informacgdes o

mais cedo possivel para tomadores de decisdo orientarem seus planejamentos estratégicos.
1.6.1 Originalidade da Pesquisa

A originalidade da pesquisa surge da abordagem quantitativa para identificagdo de sinais
fracos com uma proposta baseada em mineracdo de texto considerando a semantica presente
nos documentos. Implementando duas bases como fontes de conhecimento, publicagdes
cientificas e pedidos de patentes. Bem como da proposi¢ao conceitual de novas palavras como

sinais fracos para tecnologias emergentes.

Embora o interesse sobre informagdes acerca de tecnologias emergentes seja evidente,
tendo em vista seu potencial valor para o mercado, os estudos dedicados a coleta de informacdes
tecnologicas se apresentam ainda dependentes da andlise de especialistas ou contam com
métodos bibliométricos simples, baseados em padrdes e frequéncia, ndo sendo efetivos para

antecipagdo de informacgdes “o quanto antes”.

A contribuigdo, portanto, a partir da abordagem proposta da descoberta de sinais fracos
baseado em novas palavras, oferece fragmentos de informagdao nova ndo apenas do ponto de

vista de especialistas, mas novas no ambito académico-cientifico. Logo, satisfazendo a
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demanda pelo maior nivel de antecedéncia possivel, colaborando para os estudos de
planejamento estratégico sob o dominio tecnoldgico antecipando informagdes sobre possiveis

tecnologias emergentes.

A complementar, o planejamento estratégico quanto atividade de Foresight ¢ a
capacidade e habilidade de planejar agdes visando o futuro com base no conhecimento
adquirido no presente. Perante o fato de que grande parte das informagdes produzidas estdo
dispostas de maneira nao estruturada, principalmente em texto. Considerando também, o
volume de informagdes, em especifico sobre publicagdes cientificas, s6 tende a crescer.
Segundo a pesquisa de Bornmann ¢ Mutz (2015), aproximadamente a cada nove anos, dobra-
se o volume de produgido cientifica global. Ademais, a fim de evitar a interferéncia de vieses
cognitivos na identificagao dos sinais fracos (BONACCORSI; APRENDA; FANTONI, 2020),
o uso de modelos de Descoberta de Conhecimento em Texto (Knowlege Discovery in Text -

KDT) se mostram adequados para investigar o problema.

Nesse sentido, analisar grandes quantidades de informacao para identificar sinais fracos
e apoiar estudos de Foresight ¢ uma tarefa importante, porém um trabalho moroso. Em razao
disso, buscar por meios automaticos ou semiautomaticos para a deteccdo de sinais fracos se
torna relevante. Embora o uso de KDT nesse contexto seja ainda incipiente, a literatura
apresenta algumas propostas de modelos para deteccdo de sinais fracos que se utilizam de
modelos de Processamento de Linguagem Natural (NLP), como mencionado anteriormente, 0s
estudos de Eulaerts et al. (2019), Yang et al. (2022) e outros a serem apresentados na se¢ao de
2.5 de Trabalhos Relacionados. Contudo, existem ainda muitos percalgos a serem superados,

configurando a lacuna a qual esta tese se propds a contribuir.

Diante do exposto, evidencia-se a contribuigdo para a antecipacdo de informagdes
acerca de tecnologias emergentes sob o aspecto de sinais fracos, sendo capaz de lidar com
grandes volumes de dados, multiplas bases de dados e considerando a semantica contextual das
palavras. Visando explicitar as informacdes com mais antecedéncia se comparado ao tempo
necessario para uma detec¢ao baseada na ocorréncia das palavras mais frequentes. Além disso,
considerou-se também a questdo de temporalidade e dinamicidade por meio de técnicas de
analise de redes, aspectos apontados pelos estudos de deteccdo de sinais fracos como uma

deficiéncia.
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1.6.2 Contribuicoes

e Contribui¢do académica

Contribui-se para o progresso cientifico ao passo que propaga-se novos conhecimentos
com a produgdo desta tese, apresentando um novo modelo baseado em uma abordagem ainda
nao explorada pela literatura. Em especial, destaca-se a contribuicao para os estudos de sinais
fracos sob o foco da etapa de identificagdao apontada como deficiente. Apresenta-se um modelo
baseado em métodos e técnicas de descoberta em texto, explorando a aplicagdo de técnicas
correspondentes ao estado da arte em NLP, Aprendizado de Maquinas e Analise de Redes,
dispondo da capacidade semantica dessas técnicas, identificando palavras novas e estimando

seu potencial de impacto para deteccao de sinais fracos para tecnologias emergentes.

Existe um grande interesse em informagdes acerca de tecnologias emergentes tendo em
vista seu potencial valor para o mercado. Nesse sentido, muitos estudos demostram interesse
por informagdes antecipadas, mas poucos empregam o conceito de sinais fracos. Dessa forma,
colabora-se para os esfor¢os de antecipagdo de informacao tecnoldgica como aquelas realizadas
pela Unido Europeia com JRC (Joint Research Centre) (EULAERTS et al, 2019) e pelo
Instituto Coreano de Ciéncia e Tecnologia da Informacdo - KISTI (YANG et al., 2022)

explicitando a relacdo entre os temas de sinais fracos e tecnologia emergente.

Ademais, com o intuito de propor avangos no conhecimento tedrico da area, além de
metodologicamente, contribui-se refletindo conceitualmente sobre sinais fracos como palavras
novas e também sobre a diferenciagdo entre sinais fracos para tecnologias emergentes e

emergéncia tecnologica.

e Contribui¢ao Gerencial

A estratégia ¢ um plano para atingir um ou mais objetivos em condi¢des de incerteza, os
sinais fracos contribuem diretamente para esse cendrio, onde existe a dificuldade, e muitas
vezes a auséncia, de tomada de decisdo sob incerteza. Atualmente, dentro da economia global,
pautada em informagdes e dados, organizagdes de todos os tipos requerem informacdes
estratégicas para garantir que sua tomada de decisdo seja competitiva em ambientes complexos
e incertos. E, embora seja dificil antecipar avangos tecnologicos, a investigagao de sinais fracos
para tecnologias emergentes € uma acdo importante capaz de oferecer um norte para as decisoes

organizacionais, delimitando o dominio de informagdes a serem consideradas por especialistas,
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auxiliando no processo de direcionamento sobre onde concentrar recursos e esforgos,

financeiros € humanos.

Nesse sentido, a detec¢do de sinais fracos para tecnologias emergentes contribui como
ponto inicial para o planejamento estratégico em dois aspectos principais: (1) fornecendo
conhecimento empirico necessario para embasar questdes de gestdo, ao indagar sobre
implicagdes caso o sinal fraco venha a se tornar um sinal forte; e (2) para a criagdo de novas
trajetorias de futuro em um processo de criagdo de conhecimento, voltado para a ideagdo de um
futuro desejado a partir das informagdes do presente, promovendo dire¢ao e foco para as
mudangas, podendo inclusive conduzir ao rompimento de modelos mentais predominantes e
encorajar a pensar de forma diferente (GORDON et al., 2020, ROHRBECK; SCHWARZ,
2013).

A contribuicdo gerencial, portanto, ocorre pela antecipacdo de informagdes acerca de
tecnologias emergentes ao detectar seus sinais fracos concedendo mais tempo para analises e
decisdes, o que pode resultar em ganhos de competitividade para tais atividades fins. Contribui,
particularmente, para pesquisas na area de planejamento estratégico para a ciéncia e tecnologia
(Science and Technology - S&T), tendo em vista que o sucesso dos métodos de monitoramento
tecnologico (FTA) depende dos dados de entrada, assim uma lista de recomendacdes de sinais
fracos para tecnologias emergentes ¢ um dado de entrada importante para diversas técnicas de

Foresight.
e Perspectiva de Proje¢ao dos Resultados da Pesquisa para a Sociedade

A suposi¢ao fundamental € que o futuro ¢ desconhecido, mas as antecipagdes e decisdes
de hoje podem ajudar a preparar e orientar o progresso para o futuro. Junto ao desenvolvimento
de novas tecnologias, informagdes sobre sua viabilidade e implicagdes associadas permanecem
desconhecidas. Considerando a relacdo e a influéncia que o desenvolvimento tecnolégico tem
sob questdes socioecondmicas, se torna fundamental a antecedéncia dessas informagdes para a
geracdo de politicas e normas futuras sobre os ideais de seguranga, transparéncia, justica entre

outros.

Politicas cientificas definem principios gerais de operacao na ciéncia em uma sociedade
ou nacdo. Por politica entende-se como o conjunto de principios que definem métodos gerais
de acdo, responsdvel pela orientacdo, incentivo, criagdo, aquisicdo, desenvolvimento e

disseminag¢do de tecnologia (LUNDVALL; BORRAS, 2005; MEISSNER; GOKHBERG:;
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SOKOLOV, 2013). Por conseguinte, oportunizar o acesso a informagdes antecipativas sobre
tecnologias emergentes confere tempo habil para discussdes entre lideres e pesquisadores
realizarem um gerenciamento eficaz da tecnologia e formulacao de politicas para a Ciéncia,
Tecnologia e Inovagdao (CT&I). Assim, identificar as melhores praticas necessarias para
garantir que a sociedade obtenha os beneficios das tecnologias emergentes enquanto gerencia

de forma responsavel seus riscos.

A complementar, a antecedéncia de informagdes acerca de tecnologias emergentes
pode, ainda, auxiliar na transi¢ao, repleta de barreiras, da incorporagdao de novas tecnologias.
Sabe-se que pode levar muitos anos até que uma descoberta cientifica resulte em uma nova
tecnologia para o mercado (HWANG; SHIN, 2019). Nesse sentido, acredita-se que, quanto
antes se expor novos achados cientificos-tecnoldgicos, incentiva-se o aprofundamento das
pesquisas, intencionando diminuir esse intervalo e acelerando o processo de difusdo. Assim,
dando antecedéncia para planejamento do meio que essa tecnologia sera levada da ciéncia para
o mercado (ERZURUMLU; PACHAMANOVA, 2020). Podendo contribuir até para que, se
reconhecido antecipadamente, seja impedido que um achado tecnologico relevante se torne uma

‘sleeping beauty’ (RAAN, 2017).
1.6.3 Escopo e delimitacoes

Como observam Schoemaker e Day (2009), ha uma grande diferenca entre identificar
sinais e perceber o que eles significam. Nessa linha de raciocinio, este estudo se limita ao
compromisso de detec¢do de sinais fracos para tecnologias emergentes. Por conseguinte, etapas
posteriores a identificagdo, como interpretagdo, analise evolutiva e estratégias de agdo fogem
do escopo. Friza-se que um sinal fraco ¢ um indicio e ndo uma constatagdo, existindo um
processo de evolugdo de sinais fracos para fortes, logo este carrega diferentes possibilidades de
desenvolvimento; tal que um sinal pode se tornar rapidamente uma tendéncia; demorar muitos
anos para se destacar; pode ainda ocorrer de ndo gerar grande impacto, ou até mesmo, que seja
descartado com o passar do tempo. Assim, o foco na identificacdio ndao abarca esses

desdobramentos.

Também nao se tem a pretensdo de tipificar o sinal detectado. A saber, existem estudos
que se dedicam a definir e classificar os diferentes tipos de sinais fracos em relagcdo ao seu
potencial impacto. Como, por exemplo, diferenciar sinais fracos de wild cards. Esta pesquisa,

limita-se a desenvolver um modelo focado na etapa de deteccao desses sinais fracos, em outras
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palavras, na descoberta de conhecimento objetivando fornecer indicios cada vez com mais

antecedéncia referente ao dominio tecnolédgico.

Outra delimitagdo ocorre ao se distinguir para esta pesquisa os temas de ‘tecnologias
emergentes’ de ‘emergéncia tecnologica’, muitas vezes tratados como equivalentes nas
pesquisas voltadas a FTA. Entende-se, que o termo ‘emergéncia tecnoldgica’ esteja mais
proximo ao conceito de descoberta de lacunas do conhecimento (encontrar a auséncia de
informacao), tipo de investigagao que foge ao escopo deste trabalho focado no termo de ‘sinais
fracos para tecnologias emergentes’ referente as informagdes que ja existem, mas encontram-

se ainda veladas.

Além disso, uma limitagdo do estudo decorre em vista de que uma analise completa de
Technology Foresight deve encontrar um equilibrio adequado entre ambos fatores
“technolgy/science-push” e ‘“demand/market-pull”. Aqui limita-se a contribuir com
informagdes do tipo “technology/science-push” a partir da investigacdo de publicagdes
cientificas e pedidos de patentes. Compreende-se que tecnologias ndo surgem apenas a partir
de avancos na ciéncia (ROSENBERG, 1982), mas a ciéncia ¢ um importante arcabouco para
esses indicios, de modo que se justifica investigar descobertas cientificas como sinais para
tecnologias emergentes. Tem-se o entendimento que o caminho ndo ¢ exclusivamente esse:
ciéncia, tecnologia, inovagdo e produtos. Mas este ¢ um dos caminhos possiveis € mesmo
limitando-se a ele seu estudo ¢ capaz de contribuir destacando topicos importantes a serem
considerados pelos gestores tomadores de decisdo. Ademais, entende-se também, que existe
uma estreita relagdo entre tecnologia e inovagdo, mas sem o aprofundamento nesta questdo

limitando-se apenas ao conceito de tecnologia.

Por fim, embora seja uma importante ferramenta, ndo se aprofunda na questdo de
visualizacdo da informacdo (InfoVis). Da mesma forma que ndo se tem a pretensdo de
investigar as razdes que levaram a existéncia do sinal fraco para tal tecnologia emergente, e
também nao se tem o intuito de conjecturar sobre questdes éticas ou legais sobre o futuro da
tecnologia. Ademais, questdes sobre a operacionalizagdo do modelo, sob o ponto de vista
computacional, como a mensuracdo da capacidade de processamento necessiria, o
planejamento de processamento paralelo de maquinas, entre outras decisdes praticas, fogem ao

€scopo.
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1.7 ADERENCIA AO PPGEGC

Esta secdo cumpre o propdsito de contextualizar a tese desenvolvida no Programa de
Pos-Graduagao em Engenharia, Gestao e Midia do Conhecimento (PPGEGC). A secdo se
organiza quanto ao seu objeto de formagao e pesquisa (1.7.1 Identidade da Tese), quanto a area
de concentragdo e linha de pesquisa (1.7.2 Contexto Estrutural no EGC) e quanto aos trabalhos
pregressos ja realizados que se contextualizam nos mesmos fatores de identificacdo desta tese

(1.7.3 Referéncias Factuais).
1.7.1 Identidade da Tese

O PPGEGC tem como objeto de pesquisa o conhecimento, compreendendo-o de modo
interdisciplinar, enquanto contetdo ou processo resultante de interagdes sociotécnicas entre
agentes humanos e tecnologicos. Sob esse viés, boa parte do conhecimento pode ser
considerado presente de modo oculto em dados ndo estruturados armazenados em algum tipo
de midia (texto, imagens, videos, dudio). Nesse sentido, a detec¢do de sinais fracos como
objetivo desta tese se relaciona com o objeto de formacao e pesquisa do EGC ao promover a
descoberta de conhecimento em texto auxiliando no planejamento estratégico considerando o

atual ambiente de incerteza decorrente do acelerado desenvolvimento e avango tecnolégico.

Nessa perspectiva, adota-se uma visao cognitivista sobre o conhecimento, ou seja,
entende-se o conhecimento como algo materializavel, representavel, estocavel, replicavel e
produzivel, por agentes humanos ou artificiais (SANTOS; RADOS, 2020). Tal que, a
Engenharia do Conhecimento (EC) define metodologias e ferramentas a fim de adquirir e
modelar conhecimento e permitir sua apropriacdo por processos de Gestdo do Conhecimento
(GC). Por conseguinte, ao desenvolver um modelo de descoberta de conhecimento em texto
para deteccao de sinais fracos para tecnologias emergentes, o aspecto que contextualiza a tese
na area de Engenharia do Conhecimento reside na capacidade do modelo em explicitar

conhecimento auxiliando em tarefas intensivas em conhecimento.

Em outras palavras, o resultado proveniente do modelo elaborado como solugdo, ao
apresentar recomendacdes de sinais fracos para tecnologias emergentes, possibilita a geragao
de novas ideias, insights e novas formas de pensamento. Permitindo que o processo de gestao
de conhecimento os utilize em tomadas de decisdo para planejamento estratégico, fazendo uso

explicito desse conhecimento e gerando valor para organizacao ou sistema.
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1.7.2 Contexto Estrutural no EGC

A Engenharia do Conhecimento se desdobra da Ciéncia da Computagdo, como brago da
Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence - Al), e utiliza-se sistemicamente de métodos,
técnicas e ferramentas objetivando a extragdo e representacdo do conhecimento como suporte
para sistemas especialistas (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998). Em suma, a EC atua na
modelagem do conhecimento e no desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento
(SBC) com o intuito de tornar o conhecimento explicito e independente de um intelecto
intangivel. Facilitando, entdo, a utilizacdo explicita desse conhecimento, promovendo o
compartilhamento e fornecendo insumos para a Gestdo do Conhecimento, e assim, gerando

valor ao apoiar a resolu¢ao de problemas.

Seguindo esse raciocinio, esta pesquisa se contextualiza na area de Engenharia do
Conhecimento (EC). Precisamente, na linha de pesquisa Teoria e Pratica em Engenharia do
Conhecimento, ao fazer uso de ferramental computacional para processos de aquisi¢do e de
representacdo do conhecimento. Dessa maneira, a pesquisa apresentada nessa tese atuou na
elaboragdo, desenvolvimento ¢ implementagdo de um modelo como proposta de solu¢ao de
Engenharia do Conhecimento atendendo demandas organizacionais de planejamento
estratégico. Como efeito, permite explorar oportunidades de aplicagdo dos recursos de

conhecimento explicitados para processos de engenharia e gestdo do conhecimento.
1.7.3 Referéncias Factuais
e Afinidade por tema:

Os trabalhos do Quadro 1 (Dissertagdes (D) e Teses (T)) se alinham com o estudo pela
tematica de inteligéncia e planejamento estratégico, ou seja, foco na coleta de informagdes para
tomadas de decisdo. Cabe observar que nestes casos, os estudos sdo centrados em inteligéncia

competitiva, ao passo que a tese € voltada para o conceito de inteligéncia antecipativa.
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Quadro 1 — Referéncias Factuais sobre a tematica de Inteligéncia e Planejamento Estratégico.

Autor Titulo Ano D/T

A N AN A J

( Y Uso da Web de Dados como Fonte de Informacao Y 1 )
Leandro Dal Pizzol no Processo de Inteligéncia Competitiva 2014 D

L \_Setorial. A L )

(s . Y Analise estratégica baseada em processos de f Y )
Cétia dos Reis P o =

Inteligéncia Competitiva (IC) e Gestéo do 2010 T
Machado . ~
L _\_Conhecimento (GC): proposta de um modelo. ) L )
Y Incorporacao da Inteligéncia Competitiva as f h
Renata J. Vieira Atividades de Planejamento Estratégico do 2009 T
Projeto de Produtos Industriais.

e . ' Y N
Paulo Henrique de Planejamento Estratégico de Tecnologia da 2009 T
Souza Bermejo Informagao com Enfase em Conhecimento.

A AN N J

Fonte: Elaborado pela autora

Por sua vez, os trabalhos do Quadro 2 se alinham com a tese sob a ética de interesse no
dominio tecnolégico. Apresentam pesquisas direcionadas a tomada de decisdo para ciéncia e

tecnologia e abordam o contexto do avanco tecnologico.

Quadro 2 — Referéncias Factuais sobre a tematica de Tecnologia.

s ~ e A N
Autor Titulo Ano D/T
o o J
g ) e Estratégias para a concepcao de competéncias h 4
Paulo Cesar Lapolli essenciais a luz do sistemismo no contexto da 2022 T
L \_industria 4.0 ) )
( Y KE-IOT: Uma proposta de modelo de sistema Y )
Leandro Quingerski baseado em conhecimento para ambientes de 2019 D
L _)\_Internet das Coisas (loT) L
[ Modelo de sistema baseado em conhecimento )
Divino Ignécio Ribeiro Jr. | para apoiar processos de tomada de decisio 2011 T
em ciéncia e tecnologia )

Fonte: Elaborado pela autora
¢ Afinidade por problema de pesquisa (aplicagao):

As pesquisas apresentadas no Quadro 3 t€ém como foco a descoberta de conhecimento
em texto. Em especial alinham-se com esta tese os estudos de Woszezenk (2016) e Bovo (2011),

por trazerem o conceito temporal para a analise.
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Quadro 3 — Referéncias Factuais sobre o problema de pesquisa: Descoberta de Conhecimento

em Texto.
( Y "~ Yo )
Autor Titulo Ano D/T
A J J
s s s N
Marina Carradore Modelo de Avaliagao de Potenciais Ideias

Sérgio Alinhadas ao Contexto Organizacional. 2020 T
- N N - _J
( Alessandro Costa Y Modelo de reconhecimento de padores em ideia Y h

Ribeiro usando técnicas de descoberta de conhecimento 2018 D
¢ \_em textos. 9 \_ )
4 Y~ N\

Y Modelo Para Descoberta de Conhecimento
Baseado em Associagao Semantica e Temporal 2016 T
Entre Elementos Textuais.

Cristiane Raquel

Woszezenk
N\

Y . . . A
Uma arquitetura de business intelligence para

-
Dhiogo Cardoso da - .
processamento analitico baseado em tecnologias 2011 S

Silva
L _\_semanticas e em linguagem natural. S g )
N - e
Um modelo de descoberta de conhecimento f )
Alessandro Botelho . . = .
Bovo inerente a evolugcao temporal dos relacionamentos 2011 T
|_entre elementos textuais. L L )

Fonte: Elaborado pela autora
¢ Afinidade por método/abordagem adotado:

Quanto a processo metodoldgico adotado, a Design Science Research Methodology
(DSRM) ¢ a principal abordagem das dissertacdes e teses do programa em Engenharia do
Conhecimento, por seu embasamento para o desenvolvimento de artefatos. Consoante ao
proposito de pesquisas tecnologicas (a metodologia DSRM ¢ apresentada em detalhes na se¢ao

3.2).

Por fim, a complementar, enaltece-se a relevancia e atualidade da temdtica proposta por
esta tese em sintonia com a publicacdo sobre sinais fracos por dois doutorandos e professores
do programa, Machado et al. (2020). Essa tese, portanto, se apresenta alinhada e contributiva
para o historico do Programa, ocupando-se de um tema latente ainda pouco explorado pelo

PPGEGC.

1.8 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta tese segue um fluxo encadeando os conhecimentos como mostra o esquema da
Figura 2. O documento da tese inicia com a Introdu¢@o no Capitulo 1, apresentando o contexto
de mudanca, resumidos pelo acronimo VUCA, e marcado por questdes como a Economia do
Conhecimento, enaltecendo as informag¢des como um bem de valor e consequentemente a

analise de dados como um direcionador na tomada de decisdes. Esse cenario destacou a
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importancia e necessidade do planejamento estratégico pelas organizagdes, em especial,
modelos que abarquem a incerteza como a abordagem de sinais fracos, elemento do processo

de Foresight.

Fazem parte da motivacdo também, o contexto de Transformag¢do Digital (ou Industria.
4.0) ressaltando ainda mais o ja existente interesse nas pesquisas voltadas ao dominio
tecnologico e nas tecnologias emergentes. Contudo, a detec¢do dos sinais fracos ¢ ainda
apontada como uma dificuldade e abordagens computacionais quantitativas de dados ndo
estruturados seguem pouco exploradas para antecipagdo de informacdo tecnolégica,
principalmente sob o viés de exploragdo da semantica presente nos textos, sendo esta, portanto,

a lacuna a qual se dedica esse trabalho.

Figura 2 — Esquema representando o fluxo de conhecimentos envolvidos na tese.

CONTEXTO
* Planejamento  Andlise Antecipativa « Sinais
NECESSIDADE ‘ Estratégico (Foresight) Fracos
* Future-Oriented « Technology « Tecnologias
RECORTE Technology Analysis (FTA) Foresight Emergentes
. » Deteccgao de Sinais Fracos

FENOMENO para Tecnologias Emergentes

Modelo quantitativo baseado em técnicas de

~ Descoberta de Conhecimento em Texto para detecgao

SOLUGAOC de sinais fracos para tecnologias emergentes

Modelo para detecgédo de sinas fracos a partir da

= descoberta de novas palavras e sugestao de

CONTRBUICAO sinais fracos para tecnologias emergentes

Fonte: Elaborado pela autora

O segundo capitulo, refere-se a Fundamentacao Tedrica da tese apresentando a literatura
mobilizada a fim de resolver o objetivo proposto. Constando o historico e definicdes dos
principais assuntos da tese: sinais fracos; estudos antecipativos para tecnologia, descoberta de
conhecimento em texto e a investigacao do processo de surgimento de terminologias cientificas.
Em seguida, o Capitulo 3 dedica-se aos procedimentos metodoldgicos da pesquisa incluindo a
caracterizagdo do estudo e descricao da Design Science Research Methodology escolhida para

embasar a elaboracao do modelo proposto.

No Capitulo 4 encontram-se os resultados da tese. Contendo o embasamento tedrico das
premissas do modelo proposto, a apresentagcao do modelo e o racional de seu desenvolvimento,

seguido de uma instanciacdo demostrativa para ilustrar o funciomento do modelo. A fim de
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evidenciar as proposi¢des conceituais de sinais fracos como palavras novas e o entendimento
sobre sinais fracos para tecnologias emergentes como resultados da pesquisa teorica elas se
localizam nesse capitulo de resultados junto a apresentagao do modelo. O Capitulo 5, tem por
finalidade avaliar o modelo proposto de acordo com sua efetividade como solugado para atender

o problema identificado, assim traz a operacionalizagao do modelo simulando sua aplicacao.

Consideracdes finais, ponderando limita¢des e passos futuros, constam no Capitulo 6.

A listagem de Referéncias encerra este documento. O Quadro 4 sintetiza essas informagdes.

Quadro 4 — Sintese do conteudo dos capitulos da tese.

Capitulo Descrigao do Contetdo

/ \/ Este capitulo apresenta um panorama da pesquisa. Inicialmente aborda o contexto\
em termos do interesse e importancia da antecipacéo da informagao, em especial,
dos sinais fracos, como fragmentos ainda vagos de informagao. A introdugéo segue
1. Introdugao ressaltando a relevancia das pesquisas antecipativas para o dominio tecnolégico. Na
sequéncia, sao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos. Em seguida
a justificativa com argumentos relativos ao seu ineditismo e a sua contribuicdo. Por
\ﬁm, é apresentada a organizag&o deste documento. /

K
~

JN
<

Os conceitos apresentados neste capitulo fundamentam a pesquisa envolvendo o
histérico e definicdo de sinais fracos, estudos antecipativos para tecnologia e
2. Referencial descoberta de conhecimento em texto. Investigando também a formagéo de novas
Teodrico palavras como aspecto central para a proposta de solugdo do modelo de detecgao de
sinais fracos para tecnologias emergentes. O capitulo finaliza com os principais
trabalhos relacionados ao problema de pesquisa declarado. /

\

(S
/

PAN
>

Ve

O capitulo se dedica a elucidagédo sobre a visdo de mundo a partir da qual a pesquisa
3. Método de se fundamenta e sua classificagdo como pesquisa tecnoldgica. Apresenta a
Pesquisa metodologia Design Science Research Methodology (DSRM) utilizada e descreve os

procedimentos metodoldgicos realizados.

. AN /
4 Y I\
Esse capitulo apresenta o resultado principal da tese, o artefato desenvolvido, no
caso, um modelo para detec¢do de sinais fracos para tecnologias emergentes.
Contendo também a conceituagéo teérica que embasa o modelo e a demostragdo do
modelo passo-a-passo em um cenario ficticio

4. Modelo Proposto

N AN J
e e N

— Nesse capitulo a analise do modelo ocorre a partir da simulagao operacional em um
5. Avaliagao

Experimental caso em retrospectiva.

. AN J
a e N

Capitulo que encerra o documento da tese sintetizando principal contribuicdo e

6. Consideragoes

P direcionando proximos passos da pesquisa.
Finais p P pesq

N N J

Fonte: Elaborado pela autora
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo abarca a literatura visitada que alicer¢a a pesquisa, passando pelos
seguintes assuntos: se¢ao 2.1, apresenta o historico do conceito de sinais fracos e suas
defini¢des; secdo 2.2, explora historicamente os estudos antecipativos para o dominio
tecnologico; se¢do 2.3 compreende o campo de estudo de Descoberta de Conhecimento em
Texto (KDT), explorando abordagens especificas para representagdo vetorial das palavras e
analise de redes complexas temporais; se¢do 2.4 investiga como ocorrem as nomenclaturas
cientificas, tendo em vista a proximidade entre ciéncia e tecnologia e o interesse na descoberta
de novas tecnologias. Por fim, a se¢do 2.5 compila os trabalhos relacionados os quais fornecem
importantes contribui¢des para o modelo desenvolvido e a se¢do 2.6 recapitula o encadeamento

l6gico da fundamentacao teorica da tese.

2.1 SINAIS FRACOS

O conceito de sinais fracos surge proposto por Ansoff (1975) ao complementar a
importancia do monitoramento do ambiente (environmental scanning), ou monitoramento da
informagdo, apresentado por Aguilar (1967). Igor Ansoff ¢ tido como pai do planejamento
estratégico, foi um matematico aplicado russo-americano por formagdo, mas com interesses
interdisciplinares. Em seu trabalho no departamento de matematica da RAND Corporation®
(empresa que oferece pesquisas e analises para as For¢as Armadas dos Estados Unidos) foram
iniciados os estudos sobre a sua percepcao a respeito da miopia organizacional das instituigdes
face as descontinuidades, o que se tornou o foco central de seus estudos. Em sua publicagao
“Managing Strategic Surprise by Response to Weak Signals” (1975), Ansoff argumenta sobre
a implementacdo de um sistema organizacional de alerta precoce as mudangas, os sinais fracos

ou do termo original em inglés, ‘weak signals’.

Estudos estratégicos tiveram um desenvolvimento acentuado no contexto militar, apds
a Segunda Grande Guerra e principalmente no periodo da Guerra Fria. Posteriormente, esse
conhecimento foi adaptado para o contexto organizacional de planejamento estratégico
corporativo (ROSSEL, 2012). Ansoff traduziu em uma proposta metodologica a ideia da
necessidade de estar ‘antecipado’, ou melhor, ‘saber o mais cedo possivel’, em relagdo a uma
mudanga, fornecendo a esfera corporativa uma abordagem capaz de lidar com as constantes
incertezas e mudangas do mercado e do mundo. A visdo estratégica ¢ importante considerando

a vantagem competitiva concedida ao propiciar a possibilidade de aproveitar oportunidades e
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mitigar riscos antecipadamente (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012; VEEN; ORTT,
2021).

A escolha da expressao sinal fraco por Ansoff, foi inspirada na tradi¢ao cibernética, na

teoria da informagao de Shannon (1948) e em analogia a ideia dos radares (ROSSEL, 2012).

Em sua proposic¢do sinais fracos atuam como avisos de potenciais eventos futuros (externos ou

internos a uma organizagao) que ainda s3o muito vagos para permitir uma estimativa precisa de

seu impacto e/ou capaz de prover uma resposta absoluta de reacdo. Precisamente, descrito
conceitualmente por Ansoff e McDonnell como:

“um acontecimento sobre o qual apenas informagdes parciais estdo disponiveis

no momento em que uma resposta precisa ser tomada, para que seja concluida

antes que o acontecimento tenha impacto na empresa” (ANSOFF;
MCDONNELL, 1990, p.490, tradugdo nossa).

Nessa perspectiva, um sinal fraco apresenta trés principais caracteristicas na informagao
que carrega: novidade, incerteza e relevancia estratégica (ANSOFF, 1975; ROSSEL, 2009,
2011, 2012; VEEN; ORTT, 2021). Logo, sinais fracos sao considerados ‘fracos’ nao por falta
de importancia, mas, porque sdo facilmente ofuscados por outros fatores. Sdo fragmentos
incompletos de dificil identificacdo e interpretacao podendo passar facilmente despercebidos,
embora potencialmente importantes. Nas palavras de Mendonga, Cardoso e Caraga (2012), em
uma produgao abundante de estimulos, em meio a ruidos, pode haver informagdes incipientes,
incompletas, nao estruturadas e fragmentadas, apontando para o surgimento de transformacdes

desafiadoras.

Os sinais fracos contrapdem os sinais fortes (strong signals), aquelas informagdes sobre
as quais se tem convic¢do. Estabelecendo um paradoxo estratégico entre esperar ter
informacdes suficientes para tomar decisdes ou aceitar uma informag¢do ainda vaga e agir se
ajustando a imprecisdo inerente a ela, tal que ndo seja tarde demais para tomada de decisdes
estratégicas (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012; PETER; JARRATT, 2015). Neste
sentido Ansoff sugere o monitoramento continuo a partir da identificacdo de um sinal fraco,
para que os tomadores de decisdo (gestdo estratégica) consigam planejar uma resposta gradual

e evolutiva conforme o desenrolar dos sinais fracos.

Em virtude da atual aceleragcdo nos desenvolvimentos e mudangas devido ao progresso
tecnologico (BENNET; LEMOINE, 2014; MAGRUK, 2021), evidenciou-se o aspecto da
incerteza nos planejamentos estratégicos. Tal que, Ilmola e Kussi (2006) descrevem esse

momento como o “renascimento’ da andlise de sinais fracos, tendo em vista que o conceito foi
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proposto ha mais de quatro décadas. Os autores, acentuam quao atraente tem sido o legado de

Ansoff e também quao diversificada se tornou a perspectiva do conceito de sinal fraco.

A analise de sinais fracos ¢ uma abordagem que pode detectar indicios de mudancas
futuras em estagio inicial. Deste modo, sinais fracos podem remeter a um cenario geral a partir
da andlise conjunta de diferentes esferas do PESTEL (Political, Economics, Societal,
Technological, Environmental and Legal) (HILTUNEN, 2008; MUHLROTH; GROTTKE,
2018; ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINO, 2021). Como também, remeter a cada uma dessas
esferas individualmente, compreendendo fragmentos de informagdes sobre uma mudanca
politica, uma nova tecnologia, um fendmeno econdémico, um novo competidor, entre outros.
Contemplando ainda, visdes micro, meso ou macro, ou seja, para uma organizacdo em
particular, um setor/nicho especifico ou ao nivel de nagao (ANSOFF, 1975; HILTUNEN, 2008;
HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROUSSEAU;
CAMARA; KOTZINOS, 2021).

A relagdo entre sinais fracos e o dominio tecnologico se torna evidente sob a perspectiva
que sinais fracos representam informagdes de relevancia estratégica, com potencial, porém, de
impacto desconhecido, assim o interesse pelas informacgdes tecnologicas se justificam, tendo
em vista que avangos tecnologicos repercutem na economia e sociedade (BUNGE, 1985;
ROSENBERG, 1982; SCHUMPETER, 1943). Nesse sentido, relatorios governamentais
evidenciam o interesse € a relevancia estratégica das analises de sinais fracos para o dominio
tecnolégico, como o projeto do CGEE* - Centro de Gestdo e Estudos Estratégicos do Brasil,
com a publicacdo “Metodologia para identificacdo de sinais fracos e monitoramento de
tendéncias globais em CT&I” (CGEE, 2016; MORESI, 2019), os estudos sobre sinais fracos
coordenados pelo KISTI - Korea Institute of Science and Technology Information (KWON et
al., 2018; LEE et al., 2018; YOO; WON, 2018; YANG et al., 2022), o projeto da Unido
Europeia SESTI® (Scanning for Emerging Science and Technology Issues) (AMANATIDOU
et al., 2011), e a pesquisa ‘Weak Signals in Sciente and Technologies’ (EULAERTS et al.,
2019; 2021; 2022) da comissdo europeia JRC’ - Joint Research Centre of the European

Commission.

4 CGEE - https://www.cgee.org.br/

5 KISTI - https://eng kist.re kr/kist _eng/main/

® SESTI - https://cordis.europa.eu/project/id/225369/reporting

7 JRC - https://publications.jrc.ec.europa.eu/repository/handle/JRC119395


https://www.cgee.org.br/
https://eng.kist.re.kr/kist_eng/main/
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Convém observar, que embora a compreensdo do conceito de sinais fracos e sua
importancia seja clara, a definicdo apresentada por Ansoff (1975) é ampla e ndo constitui uma
descri¢do operacional. Além disso, as possibilidades de aplicagcao do conceito estabelecem uma
nomenclatura diversa (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012; VEEN; ORTT, 2021). Por
conseguinte, apesar de Ansoff ter iniciado a conceitualizagdo de sinais fracos para o
planejamento estratégico, varios outros académicos buscaram aprimorar sua teoria e diferentes
tentativas de definir esse conceito vem sendo discutida ao longo do tempo (HILTUNEN, 2008;
KUOSA, 2010; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROSSEL, 2012; ROUSSEAU; CAMARA;
KOTZINOS, 2021; SARITAS; SMITH, 2011). Como efeito, constitui-se uma lista de termos
relacionados como: weak signal (sinal fraco), early signal (sinal inicial), future sign (signo
futuro), warning signal (sinal de alerta), early warning signal (sinal de alerta inicial), novel
Sfuture signal (sinal novo futuro), disruptive signals (sinais disruptivos), drivers of change
(condutores de mudangas), seeds of change (sementes de mudanca), entre outros. Em meio a
esses termos, evidencia-se a contribui¢ao de Hiltunen (2008), ao presentar a estruturagao tedrica
de ‘future sign’, com ampla ado¢do nos trabalhos de sinal fraco, sistematizado a partir das

dimensodes da semiodtica de Peirce.

Diante do exposto, ¢ possivel encontrar na literatura diversas definicdes para
terminologia de sinal fraco, como se pode ser visto em Veen e Ortt (2021) que revisitaram 68
defini¢des de sinais fracos para a proposta de uma defini¢do unificada. Todavia, uma
caracteristica unanime entre os pesquisadores sobre sinais fracos ¢ o fato de ser o primeiro
indicio sobre uma possivel mudanga futura, sendo os sinais fragmentos de informacao
aparentemente insignificantes, mas que podem fornecer insights sobre possiveis eventos
futuros. Como desfecho, a proposta de defini¢do unificada apresentada por Veen e Ortt (2021,
p.11, traducdo nossa) segue: “Sinal fraco ¢ uma percep¢do de fendmenos estratégicos
detectados no ambiente ou criados durante a interpretacdo que estdo distantes do quadro de

referéncia do observador’?®.

Em sua proposta os autores evidenciam que novidade, relevancia estratégica e incerteza
sdo condi¢des necessarias, embora ndo sejam suficientes para estabelecer um sinal fraco. No
sentido que, se um sinal que ndo ¢ novo (inédito/desconhecido), mas tem importincia

estratégica e € percebido como uma ameaga ou oportunidade para um observador, passa a ser

8 Trecho original: “4 weak signal is a perception of strategic phenomena detected in the environment or created
during interpretation that are distant to the perceiver’s frame of reference.” (VEEN; ORTT, 2021, p.11).
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considerado um sinal fraco sob sua perspectiva. Essa ponderagdo vai ao encontro a reflexdo
levantada por Kim e Lee (2017), em seu conceito de ‘novel future signal’, que embora todo
sinal fraco trate de novidade, alguns sinais fracos estdo longe de serem novos (inéditos),

contudo, sinais novos sao sempre sinais fracos pelo aspeto inerente de novidade.

Com objetivo de aprofundar a discussdo sobre a defini¢do unificada apresentada por
Veen e Ortt (2021) explicitam-se os estudos de Rossel (2012) e Ahlqvist e Uotila (2020) que
discorrem sobre os fundamentos tedricos implicitos na compreensdo do conceito de sinais
fracos. Para Rossel (2012) existem duas abordagens principais: aquela que encara os sinais
fracos objetivamente e outra que os considera subjetivamente. A visdo objetiva compreende
que o sinal fraco independe de uma interpretagao para existir, ¢ um fendmeno em si. Sendo
possivel identifica-lo sem saber exatamente o que estd sendo procurando. Como exprime a
definicdo de Veen e Ortt “Sinal fraco ¢ uma percepgdo de fendomenos estratégicos detectados
no ambiente [...]”. Nessa linha de raciocinio, pode-se ou ndo conseguir identifica-los, mas o
fato de ndo ser capaz de interpreta-los ndo significa que ndo existam. Rossel (2012) denomina

essa visdo objetiva de Ansoffiana.

A segunda, Rossel (2012) denomina de Construtivista, a qual considera a ambiguidade
e incompletude intrinseca do sinal fraco, implicando na dependéncia da capacidade de
interpretagdo do observador para a existéncia do sinal, o que ¢ essencialmente subjetivo. De
modo que sinais fracos ndo sdo identificados, mas construidos. Como também ¢ representado

na defini¢ao de Veen e Ortt “Sinal fraco ¢ uma percep¢ao de fendmenos estratégicos [...] criados

durante a interpretagdo [...]”. Agregam ainda para a discussdo Ahlqvist e Uotila (2020)
apresentando uma visdo do conceito de sinal fraco sob uma teoria relacional. A qual destaca a
natureza do contexto e do referencial de conhecimento na identifica¢dao de sinais fracos, onde
para os autores, os sinais fracos nem sempre dizem respeito a questdes emergentes (fenomenos
futuros), mas podem ser o resultado de uma mudancga contextual, uma expansao da perspectiva

ou uma mudanga na posi¢ao do observador.

Por conseguinte, compreende-se que o entendimento de sinais fracos oscila segundo o
grau de novidade envolvido (inédito ou novidade sob nova perspectiva), o grau de incompletude
(quao vago ¢ o sinal, relativo ao quao facil ou dificil se torna sua interpretagdo) e sobre sua
origem (identificado ou construido). Nesse sentido, ao passo que, para alguns autores sinais
fracos estao associados a descoberta de informagdes, o sinal como uma ocorréncia, fragmentos

de informagao a serem descobertos em meio a um grande volume de conteudo produzido, cuja
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interpretagdo ¢ passivel de gerar um aviso. Por outro lado, outros autores, consideram sinais
fracos quando existe um processo conjunto de interpretagdo a partir da percepcdo de um
observador. Ressalta-se que ndo ¢ negada a importancia da etapa de interpretacdo para o
processo de analise de sinais fracos, mas nota-se a distingdo das defini¢des como um fator

importante para a tarefa de detec¢@o dos sinais fracos.

Sobretudo, independente da abordagem, ¢ importante frisar que a analise de sinais fracos
ndo tem a pretensdo de fornecer uma “resposta certa” sobre o que fazer ou ser uma previsao
profética. Mas, de ser um estimulo para o pensamento, atuando para criar perspectivas e
possibilidades que delineiam como o futuro e o ambiente competitivo podem progredir. Nesse
sentido, a detec¢do de sinais fracos atuam como componentes nos processos de Foresight
(MENDONCA; CARDOSO e CARACA, 2012), o qual compreende que existem multiplos
futuros possiveis, e precisamente qual desses futuros sera atingido depende em parte das

decisdes tomadas agora (GORDON et al., 2020; IDEN; METHLIE; CHRISTENSEN, 2017).

No contexto apresentado, compreende-se que os sinais fracos ndo sdo conclusivos, mas
sao informagdes de natureza antecipatoria que desempenham um papel desencadeador,
induzindo o estimulo de indagacdo a partir de sua detec¢do ou interpretacdo e analise sob
determinada perspectiva. Somado a isso, cabe ressaltar que se torna demasiadamente complexo
o conceito de prever para um sistema que reage a previsoes, o CAS (HARRIS; ZEISLER,
2002). Ou seja, diferentemente de uma previsao meteorologica, na qual o palpite nao afeta a
ocorréncia, o fato de antecipar informagdes como os sinais fracos influencia nas ocorréncias
subsequentes. Sdo sistemas evoluciondrios abertos que estdo continuamente processando e

incorporando ou adaptando-se as novas informagdes (AALTONEN; SANDERS, 2006).

Nesse sentido, embora ndo seja possivel prever o futuro, ¢ possivel desenvolver
antecipacdo e estar ciente daquilo que est4 surgindo antes que oportunidades sejam perdidas e
riscos ocorram. Portanto, a andlise antecipativa por meio de sinais fracos ndo trata como se o
futuro estivesse enviando sinais de um futuro preciso. Mas sim, envolve uma atitude
conscientemente ativa em relacdo ao futuro, explorando sistematicamente esses futuros
alternativos, reconhecendo que as escolhas feitas hoje podem moldar ou mesmo criar o futuro.
Dito isso, o enfoque recai menos sobre a precisao da previsdo, € mais na importancia de adquirir

informacodes e habilidades para tomar decisdes mais inteligentes no presente.
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Convém observar ainda, que Ansoff reforca a compreensdo da separagdo entre o que €
o sinal de um fendmeno do fendmeno em si (HOLOPAINEN; TOIVONEN, 2012). Visto que
um sinal fraco pode indicar diferentes possiveis eventos futuros, como trazer informagdes sobre
tendéncias futuras, apontar mudangas ou o surgimento de algo novo como fendmeno emergente,
bem como, um sinal fraco pode ser um indicio de um evento futuro que ndo venha a ocorrer.
Dessa forma, o sinal fraco ndo ¢ o evento futuro, mas um indicio deste, de maneira que os sinais
fracos assumem caracteristicas distintas e particulares em comparagdo ao fendmeno ao qual se
referem (fumaga e fogo). Todavia, mesmo que a diferenga entre um sinal e seu fendmeno seja

clara na teoria, muitas vezes ¢ dificil realizar essa distingdo na pratica para sua identificagdo.

Ademais, julga-se relevante diferenciar a compreensao sobre sinais fracos € o conceito
de wild cards. O termo wild cards foi estudado por Petersen (1999) e definido como eventos
com baixa probabilidade e alto impacto, que, caso ocorram, impactariam severamente a
condi¢do humana. O conceito ¢ semelhante a teoria do Cisne Negro descrita por Taleb (2007).
O que diferencia um sinal fraco e uma wild card, como explica Hiltunen (2006), reside no fato
de afetarem o futuro de maneira diferente no que diz respeito aos aspectos do tempo e do estado

de conhecimento.

Figura 3 — Representacao grafica do tempo de resposta de um sinal fraco e de uma wild card.
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Fonte: Adaptado de Hiltunen (2006)
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Como mostra a Figura 3, um sinal fraco se desenvolve de maneira gradual enquanto
uma wild card tem um “efeito surpresa”, o indicio e a ocorréncia sao imediatos. Nesse sentido,
estratégias diferentes devem ser tomadas para se detectar wild cards de sinais fracos, pois
apresentam caracteristicas estruturais diferentes. Nao se assume que modelos para detec¢do de

sinais fracos ndo sejam capazes de detectar wild cards, e vice-versa, mas ndo ha o compromisso
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de um modelo de detec¢do de sinais fracos em identificar wild cards. No entanto, reforca-se
que ignorar um sinal fraco pode levar a ter que lidar com um wild card e seus impactos

(MOHAMMADI; EIVAZI; SAJJADI, 2017).

Prosseguindo, um processo de andlise de sinais fracos para antecipagao estratégica pode
ser compreendido em trés principais etapas: a identificagdo dos sinais fracos (signals); o
acompanhamento e interpretagao desses sinais (insight) e; o plano de acdo a ser tomado (action)
(VEEN; ORTT, 2021). Tradicionalmente, metodologias qualitativas como a técnica de cenarios
(SCHOEMAKER, 1995), a criacdo coletiva de sentido (LESCA, 1995; LESCA; LESCA,
2011), com a abordagem LESCAnning® de Inteligéncia Estratégica Antecipativa coletiva
(IEAc) (JANISSECK-MUNIZ; LESCA; FREITAS, 2011) e o método Delphi (ROWE;
WRIGHT, 1999) sao usados tanto para a fase de coleta dos dados quanto para as analises e
interpretagdes. Hiltunen (2008) mostra, que até entdo, humanos eram a fonte de preferéncia

para obter sinais fracos.

Como consequéncia, o processo para identificacdo de sinais fracos dependia muito da
visdao intuitiva de especialistas experientes e da elicitagdo desse conhecimento por meios
qualitativos. Nesse contexto, a obtencao de dados para fomentar a analise antecipativa se torna
cara, lenta, pouco disponivel e subjetiva. Além disso, com o passar dos anos € o aumento
exponencial de disponibilidade de informacao, tornou inviavel delegar e confiar apenas em
especialistas para identificar sinais fracos (MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROUSSEAU;
CAMARA; KOTZINOS, 2021; ZHAO, TANG, HE, 2023). Diante desse cenario, métodos
baseados em dados possibilitam superar algumas das limitagdes sofridas pelo processo baseado

em especialistas.

Primeiro, tendo em vista que grande parte das informagdes produzidas estdo dispostas
de maneira ndo estruturada, principalmente em texto. Métodos e técnicas de mineragao de texto,
processamento de linguagem natural e aprendizado de mdaquina permitem automagdo na
recuperagdo, extragao e analise de documentos, contribuindo para a agilidade do processo e
minimizam a questdo de subjetividade inerente ao processo qualitativo de identificacao dos
sinais (LEE; PARK, 2018; MUHLROTH; GROTTKE, 2018; ROUSSEAU; CAMARA;
KOTZINOS, 2021). Nao descarta-se o uso de especialistas no processo, mas uma combinagao
de esforcos, onde orienta-se que esfor¢os humanos sejam restritos a fase de interpretagdo e que
métodos quantitativos, sejam aplicados para a obtengao das informagdes para posterior analise,

amplificando a capacidade de atuagdo dos especialistas.
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No entanto, nota-se na literatura uma escassez de abordagens operacionalmente
embasadas, evidenciando a dificuldade principalmente na fase de detec¢ao dos sinais fracos por
sua caracteristica de informagao vaga e/ou velada e que se confunde com os ruidos. O fato ¢
que os ruidos sao facilmente distinguidos dos sinais fracos em retrospectiva, mas sao dificeis
de dissocia-los em processos de antecipagio (MENDONCA; CARDOSO; CARACA, 2012).
Assim, embora haja um consenso sobre a importincia estratégica destas informagdes

antecipadas, ha dificuldades inerentes a identifica¢ao desses sinais.

Sob essa perspectiva, investigaram-se abordagens quantitativas propostas para
identificacdo de sinais fracos. Para esse levantamento foi essencial o trabalho de Rousseau,
Camara e Kotzinos (2021) no qual apresentam uma taxonomia sobre todos os métodos
utilizados para obtengdo de sinais fracos para diferentes dominios. A partir desse estudo
atualizou-se a compilacdo desse conjunto de abordagens quantitativas para identificacdo de
sinais fracos, com énfase no dominio tecnoldgico comtemplando o interesse da tese. Nesse
sentido, destacam-se as abordagens estatisticas, baseadas na frequéncia da palavra-chave
(Quadro 5), os métodos de monitoramento de topicos (Latent Semantic Indexing - LSI e Latent
Dirichlet allocation - LDA) e clusterizacao (Quadro 6) e abordagens diversas (Quadro 7), como

identificacdo de outliers®.

Sobre as abordagens estatisticas (Quadro 5) destaca-se a abordagem sugerida por Yoon
(2012) adotada como base por diversos outros estudos. A proposta fundamenta-se no modelo
tridimensional de signos futuros de Hiltunen (2008) e assume como premissa que um sinal fraco
¢ um termo com baixas frequéncias de ocorréncia de documentos e uma alta taxa de
crescimento. O autor explora técnicas de mineracao de texto e propde duas métricas: Grau de
Visibilidade (DoV - degree of visibility), que corresponde a frequéncia de ocorréncia de uma
palavra-chave em um conjunto de documentos, e o Grau de Difusdo (DoD - degree of diffusion),
que representa a frequéncia de documentos de cada palavra-chave. Com essas medidas sdo
gerados mapas de portfolio de palavras-chave: KEM (Keyword emergence map) e
KIM (Keyword issue map), com o proposito de ajudar os especialistas a localizar topicos de

sinal fraco a partir das palavras-chave definidas e distingui-los de demais ruidos.

® Um dado observado que destoa significativamente do padrio formado pelas outras observagdes.
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Quadro 5 — Coletanea de estudos baseados na frequéncia de palavras para a detec¢do de sinais
fracos via mineragao de texto relacionados ao dominio tecnolédgico.

( { Ano | Titulo
Autores Abordagem | Base de dados
\ J_Aplicagdo

a 2012 I “Detecting weak signals for long-term business opportunities using text mining of
Web news”

4

Grau de Visibilidade (DoV) e Grau de Difusdo

(DoD)

Sinais fracos para ajudar especialistas a reconhecer potenciais oportunidades no ambiente dos

A negécios

2016 “ A visual scanning of potential disruptive signals for technology roadmapping:
investigating keyword cluster, intensity, and relationship in futuristic data”

Kim; Park e Frequéncia de palavras-chave; self-organising

Lee feature map

Web news

N
4

Technology foresight websites

Sinais fracos sobre o futuro como apoio ao roadmapping tecnoldgico

v
4

2017 “ Future sign detection in smart grids through text mining”

Park e Cho DoV; DoD Radian6

Sinais fracos para smart grids (redes elétricas)

b
A

2018 “Simulation of Weak Signals of Nanotechnology Innovation in Complex System”

Lee e Park DoV; DoD; modelo de tépicos Artigos cientificos - EBSCO database

Sinais fracos para questdes éticas envolvendo inteligéncia artificial

@
AL

2018 “Simulation of Weak Signals of Nanotechnology Innovation in Complex System”

Yoo s Won Infometrics, séries temporais de co-ocorréncia
de palavras

Artigos cientificos

Sinais fracos de mudanga na ciéncia e tecnologia
2019 I “Improving strategic decision making by the detection of weak signals in
heterogeneous documents by text mining techniques”

Griol-Barres; Artigos cientificos, noticias de jornal e midia
DoV; DoD; anélise multi-palavra; NLP & 2 Jo
Milla e Millet s social

2/ &

\
-

Sinais fracos para o futuro

N
)

.

2010 “Exploring Signals for a Nuclear Future Using Social Big Data”

Roh e Choi DoV; DoD; anélise multi-palavra; NLP Web news

Sinais fracos para gestdo de informagdo aplicados a energia nuclear coreana

2020 “Detecting Weak Signals of the Future: A System Implementation Based on Text
Mining and Natural Language Processing”

Griol-Barres et : tontd P . .
DoV; DoD; anélise multi-palavra; NLP :or‘t:lig;i)ss cientificos, noticias de jornal e midias

2
s

Sinais fracos para o futuro ajudando especialistas em seus processos de tomada de decisdo

2022 WMWMWMWMMWMM

oV
-

Ebadi; Auger e

DoV; DoD; NLP (BERT Artigos cientificos
e (BERT) 8

Sinais fracos para tecnologias emergentes no campo da hipersénica

B
A

2023 “Early Identification Methods for Emerging Technologies Based on Weak Signals”

Zhan e Du DoV; DoD; LDA; NLP (BERT) Artigos cientificos e patentes

— A A A A A_ A A _ A __ A __A__A_A A ___A_J ) S A A S\ A _ 8. ) . N B\ =

Sinais fracos para tecnologia emergente de realidade aumentada

Fonte: Elaborado pela autora

Para os estudos baseados em modelo de topicos (Quadro 6), destacam-se os trabalhos
de Dirk Thorleuchter com a proposta de considerar a semantica dos sinais com foco na analise

evolutiva dos sinais fracos. Os autores usam Latent Semantic Indexing (LSI) com base em
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Singular Value Decomposition (SVD) para criar clusters (agrupamentos) analisando as relagdes
semanticas entre documentos. LSI ¢ uma técnica que captura a estrutura semantica latente de
uma cole¢do de documentos, mesmo que nao compartilhem exatamente as mesmas palavras ou
frases. E SVD ¢ a técnica matematica implementada para reducao de dimensionalidade

permitindo a operacionalizagao da abordagem LSI.

Quadro 6 — Coletanea de estudos baseados em modelo de topicos para a deteccao de sinais
fracos via mineragao de texto relacionados ao dominio tecnologico.

( Y Ano ITitqu
Autores Abordagem I Base de dados
Aplicagdo

-

p

2013 I “Weak Signal Identification with Semantic Web Mining”

Thorleuchter Modelo de tépicos - Latent Semantic Indexing

Internet

e Poel (LSI) e Singular value decomposition (SVD)
Identifica sinais fracos da internet para uma determinada hipdtese, ajudando
G planejadores estratégicos a reagir com antecedéncia.
/

2014 “Semantic Weak Signal Tracing”

A

Y

Thorleuchter;

Scheja e Poel Series temporais; LSI; SVD Internet

Rastrear o desenvolvimento de sinais fracos ao longo do tempo

- A A A A A A __ A A A A A A A AL A

Y
. b
/ e
w 2015 “Idea mining for web-based weak signal detection”
:h':: :Iauchter LSI Internet (websites, blogs, etc.)
\_ J Sinais fracos como suporte para decisdes estratégicas
C w 2021 “A Framework for Weak Signal Detection in Competitive Intelligence using
L | Semantic Clustering Algorithms”
Adil e [ LDA (Latent Dirichlet allocation); LSA (Latent . N
Abdelhadi Semantic Analysis) e k-means cluster Artigos cientificos e patentes
\ J Detecgdo de sinal fraco em grandes volumes de dados para suporte estratégico
4 w 2021 “End-to-end LDA-based automatic weak signal detection in web news”
El Akrouchi;
Benbrahim e Modelo de tépico - (LDA) Web news
Kassou
L ) Sinais fracos para antecipar riscos e oportunidades para o mercado

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 7, agrupou-se abordagens distintas. Com menos foco nas técnicas,
ressaltam-se as contribuigdes teoricas da abordagem metodolégica do estudo NEST - New and
Emerging Signals of Trends (Kim et al. 2013) por sua robustez e o trabalho de Kim e Lee (2017)
pela discussdo conceitual sobre antecipacdo (earliness) e novidade (novelty) acerca dos sinais

fracos.
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Quadro 7 — Coletanea de estudos de detecgao de sinais fracos via minerag¢ao de texto
relacionados ao dominio tecnologico.

h Ano I Titulo ]

Autores Abordagem I Base de dados }
\_ | Aplicagdo J
e "\ 2013 “NEST: A quantitative model for detecting emerging trends using a global

monitoring expert network and Bayesian network”

Kim et al. Bayesian network Global Trend Briefing (GTB)- KISTI database J
S / Sinais fracos de tendéncias emergentes para Foresight tecnolégico ]
e N 2017 f “Novelty-focused weak signal detection in futuristic data: Assessing the rarity

and paradigm unrelatedness of signals”

Kim e Lee LOF - Local Outlier Factor technology foresight websites; base de

patentes
_ } Sinais fracos de novidade para tecnologia ]
/ \ “Variational Quantum Circuits for Machine Learning. An Application for the
2021 . .
Detection of Weak Signals”
Griol-Barres et Aprendizado de maquina em computagdo artigos cientificos, noticias de jornal e
al. quantica postagens de midia social
Sinais fracos para o futuro J
A\ % P
e \ 2021 “Research on Identification of Potential Directions of Artificial Intelligence
Industry From the Perspective of Weak Signal”
Miao; Guo e Outliers; modelo de regressdo; andlise de BVD-zephyr database
Yuan redes
r
\_ / Sinais fracos para a industria de inteligéncia artificial se posicionar estrategicamente J

Fonte: Elaborado pela autora

Como conclusdo, face as abordagens analisadas para identificacdo de sinais fracos,
observa-se sob uma perspectiva critica, o desafio de identificar novidade e antecipa¢do em
processos computacionais muitas vezes baseados em identificagdo de padrdes. A respeito das
principais praticas implementadas, abordagens estatisticas ndo sdo capazes de incluir a
semantica contida nos textos, se limitando a propor¢do de palavras-chave, uma abordagem
superficial do conteido ndo estruturado presente nos textos. Analogamente, a modelagem de
topicos também se concentra em um padrao, € se caracteriza pela abstragdo de um conjunto de
palavras que sdo semanticamente proximas umas das outras em um Unico ‘rotulo’. Logo, essas

abordagens inviabilizam a identificagdo da novidade como inédita, do novo ‘o quanto antes’.

No momento presente, técnicas de Mineragdo de Texto e NLP evoluiram
significativamente ofertando abordagens mais sofisticadas para se explorar os conteudos
semanticos. Nessa perspectiva, pontua-se que embora os estudos de Ebadi, Auger e Gauthier
(2022) e Zhan e Du (2023), por exemplo, fagam uso de técnicas de Deep Learning para
representacdo do texto, implementando o modelo BERT, o fazem apenas para representar
palavras-chave, e seguem com uma abordagem estatistica (DoV; DoD) para sugerir sinais

fracos. Deixando de explorar a possibilidade de extrair conhecimento das bases ndo estruturadas
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de dados como a semantica contextualizada dos textos. Na se¢do 2.6 de trabalhos relacionados,

estende-se a discussdo sobre os principais estudos que contribuem para o objetivo proposto.

2.2 ESTUDOS ANTECIPATIVOS PARA TECNOLOGIA

A Revolugdo Industrial ofereceu ao mundo moderno novos artefatos e tecnologias.
Como consequéncia, estudos sobre o avango tecnoldgico se tornaram um ponto de interesse
(LINSTONE, 2011; LINSTONE; TUROFF, 2011). Historicamente, a relevancia sobre
informacdes tecnologicas tem sua jornada associada as pesquisas militares para planejamento
estratégico, principalmente os estudos desenvolvidos em Technology Foresight pelos Estados
Unidos da América (EUA) com a RAND Corporation, criada em 1948 para oferecer pesquisas
e andlises as Forcas Armadas dos EUA. Na época, no entanto, o termo mais empregado para
esse tipo de pesquisa era Technology Forecasting (LINSTONE, 2010; MARTIN, 2010;
MILES, 2010; ROSSEL, 2012).

Paralelamente, na Franga, cresciam também os estudos antecipativos para planejamento
estratégico sob o nome de La Prospective (COATES; DURANCE; GODET, 2010; GODET,
2000). Contudo, enquanto os estudos dos EUA focavam em questdes tecnologicas para suas
analises futuras (vislumbrando como seria o futuro), a Franga apresentava uma vertente social
em suas analises (vislumbrando como poderia ser o futuro) (GODET, 2000; ROHRBECK;
BATTISTELLA; HUIZINGH, 2015). Com a evolugdao dos estudos, essas duas vertentes
convergiram sob a denominagdo de Foresight, referindo-se as pesquisas antecipativas,
englobando ambas reflexdes de descoberta e criagdo de conhecimento, explorando futuros
possiveis e desejaveis. O campo de estudo progrediu e se especializou, tal que quando voltado
para tecnologia denomina-se Technology Foresight, quando adaptado ao contexto
organizacional denomina-se Corporate Foresight ou Strategic Foresight entre outras

nomenclaturas que podem ser encontradas na literatura.

Uma definicao usual adotada para antecipagdo tecnoldgica (Technology Foresight) ¢

concedida por Martin (1995):



56

“[...] o processo envolvido na tentativa sistematica de olhar para o futuro a longo prazo
da ciéncia, tecnologia, economia e sociedade com o objetivo de identificar as areas de
pesquisa estratégicas e tecnologias genéricas emergentes susceptiveis de produzir os
maiores beneficios econdmicos e sociais.” (MARTIN, 1995, p.140, tradugdo nossa).

Como um marco importante na literatura de antecipagdo tecnologica menciona-se o
estudo realizado em 1970, pela agéncia de ciéncia e tecnologia do Japao (National Institute of
Science and Technology Policy - NISTEP!?) para previsdo de tecnologia em um horizonte de
30 anos (BREINER; CUHLS; GRUPP, 1994), dando inicio a um ciclo de estudos de
antecipacao em nivel nacional que atualmente encontra-se em sua 11? edigdo. Em 1972, os EUA
criaram o escritorio Office of Technology Assessment (OTA) responsavel por fornecer analises
oficiais sobre a complexidade do avanco cientifico e tecnologico do século XX. Desde entdo,
orgdos publicos e privados reconhecem a importancia destas analises sob o viés da ciéncia e

tecnologia, passando a incorpora-las em seus planejamentos estratégicos.

Atualmente, os EUA contam com o escritorio de estudos de inteligéncia IARPA
(Intelligence Advanced Research Projects Activity) e o projeto FUSE!'! (Foresight and
Understanding from Scientific Exposition), além das pesquisas da Rand Corporation’’ e do
Strategic Business Insights (SBI), com o processo Scan®'*. Esses esforcos para monitoramento
e antecipacdo de questdes tecnoldgicas estratégicas sdo praticas reproduzidas também por
alguns governos europeus - Alemanha (Bundesministerium fiir Bildung und Forschung -
BMBF!#) (CUHLS et al., 2009), Reino Unido (Horizon Scanning Programme Team - HSPT'S)
(GEORGHIOU, 1996), Unido Europeia, SESTI (AMANATIDOU et al, 2011) e JRC
(EULAERTS et al., 2019; 2021; 2022), entre outros (MARTIN, 2010; MILES, 2010; SON,
2015).

Esse interesse das nacdes mais desenvolvidas em estarem na vanguarda da ciéncia e da
tecnologia impulsiona a concepcdo de diversas abordagens para coleta e analise do maximo de
informagdes possiveis para nutrir seus planejamentos estratégicos. A vista disso, o campo de
estudo FTA (Future-Oriented Technology Analysis) tem por objetivo reunir as diferentes
praticas e atividades a fim de analisar o desenvolvimento da tecnologia e suas consequéncias

(HAEGEMAN et al., 2013). Assim, um dos principais focos do FTA ¢ projetar para um

19 NISTEP - https://www.nistep.go.jp/en/?page id=56

""TARPA - https://www.iarpa.gov/research-programs/fuse

12 RAND - https://www.rand.org/randeurope/research/futures-and-foresight-studies.html
13 SBI - http://www.strategicbusinessinsights.com/scan/process.shtml

14 BMBEF - https://www.bmbf.de/bmbf/de/home/home node.html

15 HSPT - https://www.gov.uk/government/groups/futures-and-foresight
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https://www.rand.org/randeurope/research/futures-and-foresight-studies.html
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horizonte futuro, tendo por base o conhecimento disponivel sobre questdes acerca da ciéncia e
tecnologia, orientando as tomadas de decisao (CAGNIN; HAVAS; SARITAS, 2013; TFAMW
GROUP, 2004). Nesse sentido, a atividade do FTA abrange tanto os estudos de projecao de
dados passados (Forecast) e prospecgao a partir de dados presentes (Foresight) (EEROLA;
MILES, 2011; HAEGEMAN et al., 2013; PORTER, 2007).

Destacam-se, como alguns dos objetivos especificos das praticas FTA: acompanhar o
desenvolvimento de certa tecnologia (fechnology monitoring, technology watch); coletar e
fornecer informagdes sobre tecnologia (fechnology intelligence, competitive intelligence);
prever o comportamento futuro da tecnologia (technology forecasting); tragar futuros
alternativos para o desenvolvimento tecnolégico (environmental/horizon scanning), avaliar e
explorar as tecnologias potenciais que uma organizacao deve adotar (technology assessment,
technology roadmapping) ou buscar por indicios iniciais de novidades tecnoldgicas (fechnology
alerts/warnings, technology foresight), entre outros (DAIM; OLIVER, 2008; PORTER, 2010;
HAEGEMAN et al., 2013). Sob essa analise, pode-se compreender que os estudos para FTA
tem interesse em informagoes sobre trés principais pilares: (i) para monitoramento € ponderagao
da tecnologia, (ii) para incorporar as informagdes em desenvolvimentos futuros e (iii) para

antecipagao tecnologica.

Considerando esses propositos, a literatura para planejamento estratégico atendendo o
dominio tecnoldgico ¢ repleta de estudos voltados a trajetoria de evolugdo das tecnologias,
recorrendo a conceitos como Gartner Hype Cicle® e Technology Readiness Level® (TRL), por
exemplo (BILDOSOLA et al., 2017, EFIMENKO; KHOROSHEVSKY, 2017; ENA et al.,
2016; LIU et al., 2020; WANG; LIU; LIU, 2017; ZHANG et al., 2016a). Contudo, esses
estudos ndo abarcam a incerteza que um sinal fraco para tecnologia abrange, ainda que tratem
de estagios iniciais de desenvolvimentos tecnologicos, tratam-se do estudo de tecnologias ja
existentes. Por sua vez, os sinais fracos carregam um grau de incerteza antecedente ao TRL1'®,
onde principios bésicos da tecnologia sdo conhecidos, pois, os sinais fracos sao indicios que
apontam para possiveis tecnologias, sendo que tal tecnologia pode nem mesmo vir a se
confirmar. Além disso, as técnicas sdo focadas em investigar a tecnologia, recordando, que o

sinal fraco de um possivel evento futuro e o evento futuro em si apresentam caracteristicas

distintas, necessitando técnicas particulares a cada um para sua devida investigacao.

16 https://www.nasa.gov/general/technology-readiness-level/
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Em todo caso, esse interesse em investigar a trajetoria de evolugdo das tecnologias ¢
marcado na literatura pelo evidente interesse na antecipac¢ao de informagdes tecnologicas, em
particular a respeito de tecnologias emergentes. Sendo recorrente o emprego de expressoes
como “early detection”, “early identification”, “‘earliness” e “antecipation”, que traduzem esse
desejo (HWANG; SHIN, 2019; KUUSI; MEYER, 2002; LEE et al., 2018; PORTER;
CHIAVETTA; NEWMAN, 2020; WANG, Z. et al., 2019; ZHANG et al., 2014; ZHOU, Y. et
al. 2019). Ou ainda, expressam essa demanda por antecipagdo de informacgdes tecnoldgicas
mesmo ao empregarem nos estudos a nomenclatura de previsao e tendéncia (Forecasting)
(BILDOSOLA; GONZALEZ; MORAL, 2017; DAIM et al., 2006; KIM; SOHN, 2020; LEE;
AHN; KIM, 2021; XU et al., 2021; YOON; LEE, 2012; ZHANG et al., 2016b; ZHOU et al.,
2020). Sao vastos também, estudos que se comprometem a investigar exclusivamente a base de
patentes com o intuito de prever ou identificar informagdes promissoras sobre novas tecnologias
(JOUNG:; KIM, 2017; KIM, BAE, 2017; KIM; PARK; YOON, 2016; PARK; YOON, 2018,;
SARICA; LUO; WOOD, 2020; SONG; KIM, Karp Soo; LEE, 2017; SONG; KIM, Kyuwoong;
LEE, 2018; MOEHRLE; CAFEROGLU, 2019; ZHOU, X. et al., 2019; ZHOU et al., 2020;
ZHU et al., 2019).

No entanto, apesar de manifestarem o interesse na antecipacao da informacao, grande
parte desses estudos se dedicam, principalmente, as atividades de coleta de sinais fortes ou
tendéncias (PETER; JARRATT, 2015). Para a coleta das informacdes utilizam-se de técnicas
qualitativas, como a andlise Delphi, ou de técnicas quantitativas, como aquelas baseadas na

mineracdo de texto em patentes e publicagdes cientificas (SARITAS; BURMAOGLU, 2015).

Na evolugao de estudos quantitativos voltados a coleta de informagdes tecnologicas se
destacam os estudos de Topic Detection and Tracking (TDT) oferecendo métodos sistematicos
para descobrir topicos em um fluxo textual de noticias (ALLAN et al., 1998), fomentando os
estudos de Kontostathis ez al. (2004) relacionado a Deteccao de Tendéncias Emergentes (ETD)
e os inumeros estudos coordenados por Porter e sua equipe (BURMAOGLU et al., 2019;
CARLEY et al., 2018; COATES et al., 2001; COZZENS et al., 2010; GOMILA et al., 2021,
GUO et al., 2012; HUANG et al., 2014; HUANG et al., 2015; LAHOTI et al., 2018; LI;
PORTER; SUOMINEN, 2018; MA et al., 2014; NEWMAN et al., 2014; PORTER, 2010;
PORTER et al., 1991; PORTER et al., 2019; PORTER; ROSSINI, 1977; RANAEI et al., 2020;
SCHOENECK et al.,2011; WANG et al.,2015; WANG et al.,2017; WATTS; PORTER, 2001;
WATTS; PORTER, 2007; YAU et al., 2014; ZHANG et al., 2014; ZHANG et al., 2016a,b;
ZHU; PORTER, 2002).
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Com énfase para a proposicao da abordagem Tech-Mining, constituida da combinacao
de técnicas de bibliometria, analise de patentes e diferentes ferramentas de processamento de
linguagem natural (NLP) para coletar, processar e visualizar dados sobre tecnologias e os
sistemas de gerenciamento de tecnologia como o Technology Opportunities Analysis (TOA)
(PORTER; CUNNINGHAM, 2004; PORTER; DETAMEPEL, 1995; PORTER; ZHANG,
2015).

Aprofundando a compreensao sobre a obtengao de informacgdes tecnologicas, pontua-se
que para cada uma das finalidades do FTA ¢ preciso coletar dados que fomentem a formagao
de conhecimento. Essa fase de coleta de dados ¢ conhecida como Inteligéncia. Pode-se dizer,
que apesar dos avangos computacionais no esfor¢o da coleta de informagdes que esses estudos
supracitados apresentam, a coleta se concentra em sinais fortes sobre tecnologia, acdo
conhecida por Technology Intelligence. Por outro lado, quando se busca por sinais fracos para
tecnologia, o objetivo principal ndo ¢ identificar e acompanhar os desenvolvimentos
tecnologicos ao longo do tempo, mas sim encontrar a “agulha no palheiro”, um fragmento de
informag¢do nova em grandes cole¢cdes de documentos para apoiar a processos de Foresight,
tarefa que pode ser descrita como Anticipatory Intelligence. Refletindo sobre a distin¢ao no tipo
de informagao que se esté interessado, torna-se necessario explicitar a distingdo desse processo

em Technology Intelligence e Anticipatory Intelligence.

Para elucidar essa distingao, reforca-se que ao passo que a inteligéncia tecnologica
(Technology Intelligence), busca reunir o maximo de informagdes possiveis existentes a
respeito de determinada tecnologia (PORTER; ZHANG, 2015). No entanto, algumas
informacdes sdo dificeis de serem identificadas, como os sinais fracos, por configurarem uma
forma diferente de informagdo, sendo necessarias abordagens distintas para sua identificagdo e
analise. Por conseguinte, essa etapa focada na coleta de fragmentos de informagao ainda vagos
seria adequadamente denominada de inteligéncia antecipatoria (Anticipatory Intelligence),
embora ndo seja uma nomenclatura muito adotada pelos estudos de planejamento estratégico
(COATS, 2019). Contudo, pode-se notar o esfor¢co na atualizagdo das abordagens visando
analisar tecnologias futuras e suas consequéncias, evoluindo e amadurecendo ao longo do
tempo, mas ainda sdo poucos os esforcos explicitos de identificagdo de sinais fracos para

tecnologia.

A importancia dos sinais fracos para a antecipagao tecnolédgica decorre do fato dos sinais

fracos se definirem por fragmentos ainda vagos de informacao e existir uma nocao de progresso
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evolutivo do sinal, tal que podem tanto apontar para uma tecnologia que desponte como uma
tendéncia tecnoldgica futura, quanto podem nem mesmo vir a se concretizar como um sinal
forte. Considerando esse conceito e tendo em vista o cenario acelerado de desenvolvimento, a
antecipacao da informagdo se mostra valiosa para o planejamento, possibilitando que se
desfrute de oportunidades e se previna riscos. Quando se tem o interesse em estar antecipado
em relagdo as informagdes tecnologicas, mais antecipado do que buscar sobre informagdes
iniciais acerca de uma tecnologia estd em buscar sinais fracos sobre tecnologias.
Particularmente, no cenario tecnoldgico interessa-se por sinais fracos para tecnologias
emergentes, uma vez que podem apontar para uma tecnologia disruptiva, o que ¢ de grande

valor para o mercado (DOTSIKA; WATKINS, 2017; MOMENI; ROST, 2016).

Ademais, o cenario de acelerado desenvolvimento tecnoldgico atual, pontuado pela
quarta revolucdo industrial (industria 4.0), assinala para a eclosdo de tecnologias emergentes
(GALATI; BIGLIARDI, 2019; MAGRUK, 2021). De modo que a investigacdo sob a
perspectiva dos sinais fracos se torna relevante, contribuindo para a conscientizagdo sobre
ameagas e oportunidades tecnoldgicas ou na geragao de ideias para planejamento estratégico de
tecnologia. Auxiliando na tomada de decisdes sobre investimentos em P&D, apoiando
pesquisadores e organizacdes o mais cedo possivel na decisdo de investir ou abandonar novos
desenvolvimentos (AMANATIDOU et al., 2012; EULAERTS et al., 2019; YANG et al.,
2022).

Convém salientar que estudos que buscam antecipar informagdes tecnoldgicas sob o
viés de identificar tecnologias emergentes em si se diferem de identificar um sinal fraco para
uma tecnologia emergente, pois um sinal fraco ndo tem o compromisso de atestar todas as
caracteristicas de uma tecnologia emergente (COZZENS et al., 2010; ROTOLO; HICKS;
MARTIN, 2015; SUOMINEN; NEWMAN, 2017). Sob essa Optica, embora, muitos apontem a
importancia dos estudos de antecipacdo de informagdes para tecnologia, do ponto de vista de
se coletar e incluir os sinais fracos nos processos, ainda persiste a necessidade de

desenvolvimento dos estudos voltados a coleta de sinais fracos para tecnologia.

As pesquisas em bases tedricas e técnicas para antecipar o futuro com base em
evidéncias quantitativas de big data ainda estdo em estagio inicial (RANAEI ef al., 2020). O
estudo recente desenvolvido pelo Joint Research Centre of the European Commission (JRC)
intitulado “Weak Signals in Science and Technology” (EULAERTS et al, 2019) ¢ uma das

primeiras grandes contribui¢des alinhada com esse proposito. Repercutindo inclusive como
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influéncia para atualizag¢ao da abordagem do KISTI (Korea Institute of Science and Technology
Information) (YANG et al., 2022). Nos quais de forma explicita relacionam os termos sinais

fracos e tecnologias emergentes.

Dito isso, ao passo que o planejamento estratégico objetiva antecipar a0 maximo as
informacdes, a linha entre pesquisas para antecipacao da tecnologia e para fronteira cientifica
se torna ténue. Tanto que o estudo JCR (EULAERTS et al, 2019) se coloca como ‘detec¢do de
sinais fracos de tecnologias emergentes ou novos topicos cientificos’. Afinal, a descoberta de
tecnologias emergentes depende significativamente de avangos cientificos (MARTIN, 1995).
Assim como define Bunge (1985), a tecnologia ¢ caracterizada pela produgao de algo artificial,
isto é, de um artefato, envolvendo necessariamente embasamento cientifico. Sob esse viés, o
desenvolvimento cientifico pode ser considerado como ‘sementes’ de tecnologia e inovacao no
modelo de inovagao linear (SHIBATA; KAJIKAWA; SAKATA, 2010). Diante dessa
perspectiva, considerando o comprometimento em buscar meios de antecipar informagdes,
julgou-se valido explorar também estudos que se comprometem em investigar a fronteira da

ciéncia.

As publicagdes cientificas atuam como importantes portadoras de informagdes sobre
tecnologia sendo um importante recurso de dados para estudar o desenvolvimento e a mudanga
da tecnologia. Por sua vez, as patentes fornecem uma fonte de informagao atualizada e confiavel
para refletir o desenvolvimento tecnologico. Frente ao desejo de antecipar informacao
tecnologica, existe uma classe de estudos que se dedicam a investigar a evolugdo dos
desenvolvimentos cientificos ou tecnoldgicos, buscando estabelecer a fronteira do
conhecimento, explorando inclusive conjuntamente essas bases de ciéncia e tecnologia
(AVILA-ROBINSON; MIYAZAKI, 2013; BA; LIANG, 2021; ’ANSON, 2017; FLEMING;
SORENSON, 2004; LI et al., 2019; LI et al., 2020; RANAEI et al., 2020; SHEN; WANG;
YANG, 2020; SHIBATA; KAJIKAWA; SAKATA, 2010; SMALL; BOYACK; KLAVANS,
2014; UPHAM; SMALL, 2010; XU et al., 2019; XU, H. ef al., 2020; WANG, X. et al., 2019;
WU et al., 2010; ZHOU Y., 2019).

Todavia, ainda que essas pesquisas reconhecam a importancia dessas informagoes para
o planejamento estratégico, ndo contribuem diretamente para o problema de sinais fracos
(CHEN, 2006; DU; WU, 2018; PONOMAREYV et al., 2014; SAVOV; JATOWT; NIELEK,
2020; SHIBAIYAMA; YIN; MATSUMOTO, 2021; VAHIDNIA; ABBASI; ABBASS, 2020;
XU, S. et al., 2020; ZHANG et al., 2017). Em sua maioria, esses estudos baseiam-se em
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medidas bibliométricas, investigando relagdo entre informagdes semiestruturadas como rede de
coautores, redes de cocitacdo e redes de palavras-chave, por exemplo. Ainda que sejam
importantes abordagens para mapear e compreender a dinamica de como a ciéncia e tecnologia

se organizam e se relacionam, sdo limitadas no sentido de antecipar novidades.

Nesse sentido, apesar de estudos sobre a ciéncia encorajem que suas informagdes sejam
usadas para fins de gestao, esses estudos satisfazem plenamente a necessidade de antecipacao
de informagdes para o planejamento estratégico. Um contraexemplo sobre como os estudos de
fronteira de conhecimento cientifico ndo sdo o bastante para antecipar informacdes sobre
tecnologia reside nas publicagdes do tipo ‘sleeping beauty’ (bela adormecida), as quais dizem
respeito a estudos de impacto, mas que demoram a ter seus conhecimentos propagados. Sao
especialmente associados ao conhecimento tecnoldgico, tal que costumam ser citados primeiro
em bases de patentes e depois citados por outras publicagdes cientificas (RAAN, 2004, 2017,
WINNINK; TIJSSEN; RAAN, 2019). Nessa logica, como muitos estudos sobre fronteira
cientifica estdo focados em compreender o trajeto do conhecimento e os atores envolvidos, nao
seriam capazes de extrair esse tipo de informagdo util para as pesquisas de antecipacao

tecnologica, visando a antecipacdo da informacdo para planejamento estratégico.

Como explicitam Efimenko e Khoroshevsky (2017), basear uma anélise apenas em
artigos mais citados pode ser considerado uma limita¢do, uma vez que sinais fracos podem
aparecer em artigos (ainda) nao citados, como por exemplo, nas publicacdes "bela adormecida"
(“sleeping beauty”). Descobertas podem permanecer despercebidas pela comunidade cientifica
por algum tempo, mas depois serem consideradas um avanco revolucionario (a breakthrough).
Dessa forma, evidencia-se a necessidade de explorar o conteudo ndo estruturado dessas bases,
implicando em um viés de andlise semantica e extragdo do conhecimento, para antecipar

possiveis tecnologias emergentes sob a luz do conceito de sinais fracos.

2.3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM TEXTO

A Descoberta de Conhecimento em Texto (Knowledge Discovery in Text - KDT) tem
como objetivo descobrir informagdes tuteis (conhecimento) e padrdes em base de dados de
documentos. Onde um documento ¢ compreendido como um registro textual (conjunto de
codigos alfanuméricos), excluindo outras formas de dados ndo estruturados como registros

audiovisuais (imagem, dudio e video) (BUCKLAND, 1997).
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O texto, como dado ndo estruturado, ¢ facilmente processado e percebido por humanos,
mas ¢ significativamente mais dificil para as maquinas entenderem (ALLAHY ARI et al.,2017).
O KDT constitui-se em um processo interativo e iterativo, composto por varias etapas e
refinamento, repetidos em multiplas iteragcdes, abarcando desde como os dados sdo coletados,
armazenados, acessados, passando pela busca por padrdes, e finalizando em como os resultados
podem ser interpretados (Figura 4). Dessas, a etapa de mineragdo de texto é responsavel pela
aplicagdo de algoritmos com o propdsito de obter informagdes. Caracteriza-se assim, como um
campo de estudo interdisciplinar, na intersecdo de varios dominios relacionados, incluindo:
Estatistica, Computacao, Recuperagdo de Informacao (/nformation Retrieval - IR), Extracao de
Informacao (Information Extraction - IE), Inteligéncia Artificial, Processamento de Linguagem
Natural (Natural Language Processing - NLP), Aprendizado de Maquina (Machine Learning -
ML) e Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases
- KDD) (FELDMAN; DAGAN, 1995; MOONEY; NAHM, 2005; GUPTA; LEAHL, 2009).

Figura 4 — Esquema das etapas gerais de um Modelo de KDT.
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Fonte: Adaptado de (MOONEY; NAHM, 2005) e (GUPTA; LEAHL, 2009)

A darea surge da necessidade de tornar grandes volumes de dados em algo mais
compreensivel e til, de uma forma que facilite a interpretacao por especialistas humanos. Com
o crescente uso de computadores, houve um significativo aumento na geragcdo de dados, por
consequéncia um acimulo de grandes volumes desses dados. Entretanto, esse armazenamento
ndo garante necessariamente acesso a informacdes uteis contidas nesses dados. O método
tradicional de transformar dados em conhecimento depende da andlise e interpretacio manual

de especialistas. Contudo, essa forma de levantamento manual de um conjunto de dados ¢ lenta,
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cara ¢ altamente subjetiva. Além disso, conforme os volumes de dados aumentam
drasticamente, a aplicagdo desse tipo de andlise manual torna-se impraticivel em muitos
dominios. Em particular, para conhecimento cientifico que ¢ armazenado e propagado em textos

e apresenta crescimento continuo (BORMANN; MUTZ, 2015).

Diante do exposto, a aplicacdo de métodos de mineragao de textos ¢ tido como uma das
principais etapas do processo de KDT, tratados inclusive, algumas vezes, como sindnimos. A
mineracao de texto ¢ responsavel pela descoberta de padrdes ocultos nos dados extraindo
automaticamente informagdes de recursos textuais, revelando, por fim, conhecimentos até entdao

desconhecidos (ALLAHYARI et al., 2017).

Para que a tarefa de mineragao de texto possa ocorrer ¢ necessario que os textos sejam
representados como um vetor numérico, para que entdo, os algoritmos de mineracdao
subsequentes possam extrair informacgdes a partir dos dados. Nesse sentido, de modo sucinto,
pode-se dizer que a descoberta de conhecimento em textos conta, basicamente, com duas etapas
essenciais: a primeira etapa consiste no tratamento do texto a fim de converté-lo para uma forma
estruturada e, a segunda etapa consiste na aplicagc@o de técnicas e algoritmos de mineracao para

a descoberta do conhecimento.

Como alicerce da mineragdo de texto estdo técnicas e métodos de Processamento de
Linguagem Natural (NLP) e Aprendizado de Maquina (ML) (CHOWDHURY, 2003;
FRADKOV, 2020; LAURIOLA; LAVELLI; AIOLLI, 2022). A NLP ¢ uma subarea da
Inteligéncia Artificial (AI) responsavel por programar os computadores a fim de que
compreendam texto ou expressem em linguagem natural. Por sua vez, o objetivo principal do
ML ¢ otimizar certas tarefas, como classifica¢cdo, agrupamento, inferéncia e previsao, treinando
as maquinas para aprenderem com dados, sem a necessidade de que todas as regras estejam
explicitamente programadas, e quando expostas a novos dados, permite que os computadores

as executem de forma independente.

Existem duas principais abordagens para o processamento de linguagem natural: uma
abordagem estatistica e outra com foco linguistico. Abordagens estatisticas se baseiam na
frequéncia e distribui¢do de palavras, ou seja, quanto mais abundantes e representativos forem
os dados, melhores serdo os resultados. Por outro lado, ndo consideram a estrutura ou o
significado da frase e do discurso. Em contrapartida, a abordagem linguistica trata sobre a

estrutura, a formagdo e classificacdo das palavras. Identificam informacgdes sintaticas e
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semanticas, bem como informagdes sobre o contexto do discurso (NADKARNI; OHNO-
MACHADO; CHAPMAN, 2011). Os sistemas atuais de NLP com melhor desempenho usam
abordagens sofisticadas de Aprendizado de Maquina, Redes Neurais (Neural Networks - NN)
e Aprendizagem Profunda (Deep Learning - DL) para realizar suas analises (HIRSCHBERG;
MANNING, 2015; LAURIOLA; LAVELLI; AIOLLI, 2022).

Para o KDT as técnicas de NLP atuam como tarefas secundarias auxiliares na resolugao
na tarefa principal de descoberta de conhecimento. Na preparagao do conjunto de dados a serem
minerados ¢ recorrente aplicar na etapa de pré-processamento andlises morfologicas
(lemmatization, stemming, part-of-speech tagging, etc), analises sintaticas (parsing), analises
semanticas lexicais (Named Entity Recognition - NER, Word Sense Disambiguation - WSD,
Sentiment Analysis - SA) entre outras; ou mesmo basear a etapa de mineracdo em estatisticas
como frequéncia do termo (Term Frequency - TF) e frequéncia no documento (Document

Frequency - DF) (ALLAHYARI et al., 2017).

Sobre o aprendizado de maquina, pode ser dividido, principalmente, em supervisionado
ou nao-supervisionado (DARGAN et al., 2020). Caracteriza-se como supervisionado quando ¢
oferecido a0 modelo um conjunto de dados de treino com os determinados rétulos esperados.
Nesse sentido, o0 modelo produzido aprende a identificar e replicar um padrdo conhecido. Por
outro lado, o aprendizado ndo-supervisionado ¢ voltado a desvendar a estrutura implicita no
conjunto de dados. Nao se sabe a priori o que se esta procurando e, neste sentido, sao utilizados
algoritmos para organizar e apresentar o resultado obtido. A descoberta de conhecimento em
texto se concentra na descoberta de propriedades (previamente) desconhecidas nos documentos.
A complementar, o uso de aprendizado de maquina se destaca na mineracao de texto pelos
modelos para representacdes vetoriais. Sob essa Optica, o aprendizado de maquina e a
mineracdo de texto sdo areas de estudo que se sobrepdem significativamente. Em outras
palavras, quando técnicas de ML evoluem, a capacidade dos modelos de mineracdo de texto

também progridem.

Identificar as informagdes relevantes sobre dados nao estruturados de alta dimensao
como um texto ¢ um grande desafio, sendo necessarios algoritmos adequados para encontrar ou
gerar recursos interpretaveis que possam contribuir de forma significativa durante a anélise dos
dados (BERNARD; LEBBOSS, 2017). Um dos desafios da mineragdo de texto surge da alta
dimensionalidade associada a linguagem natural, onde cada palavra do texto ¢ considerada uma

varidvel representando uma dimensao.
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De inicio, métodos mais simples baseados em classificadores lineares, como Support
Vector Machines (SVM), eram mais implementados em comparagdo as redes neurais (NN). No
entanto, a partir de 2010, o uso de processamento por GPU (Graphic Processing Unit) renovou
a aptidao das redes neurais. Contudo, os modelos ressurgem implementando multi-layers € o
algoritmo backpropagation, sob o nome de Deep Learning (DL), oferecendo resultados
superiores e capazes de comportar problemas mais complexos. Nesse momento, modelos de
redes neurais Deep Feedforward e Recurrent Neural Networks (RNN) se destacavam nas
tarefas de reconhecimento de padrdes e aprendizado de maquina. A luz da perspectiva do NLP,
os modelos LSTM (Long Short-Term Memory) de RNNs e a abordagem de embedding
Word2Vec (CBOW ou Skip-gram) se mostraram particularmente eficientes (FRADKOV, 2020;
LAURIOLA; LAVELLI; AIOLLI, 2022).

Todavia, o0 ano de 2018 foi um ano de ruptura, visto que o uso de LSTM e RNNs para
problemas de NLP foi ultrapassado devido ao conceito de Transfer Learning com avango de
técnicas de Deep Learning baseadas na arquitetura de Transformers em conjunto com Attention
Mechanisms (VASWANI et al., 2017; WOLF et al., 2020). O Transfer Learning ¢ um conceito
para se referir ao reaproveitamento de pardmetros de um modelo ja treinado de modo que sejam
usados em outro corpus e/ou para outra tarefa, dando origem a uma nova classe de modelos
conhecidos por LLMs - Large Language Models (ZHAO et al., 2023). A titulo de curiosidade,
o algoritmo GPT, criado pelo centro de pesquisa OpenlA®, é um Autoregressive Language
Model (decoder only) e o algoritmo BERT criado pela Google®, é um Autoencoding Language
Model (encoder only), ambos fundamentados na arquitetura transformer e self-attention

mechanism.

A seguir ¢ detalhado o processo de representacdo vetorial das palavras, sendo

aprofundado o modelo de linguagem pré-treinado BERT (DEVLIN et al., 2019).
2.3.1 Representacio Vetorial das Palavras

Todo processamento computacional necessita de uma representagdo numérica para
realizar seus calculos. Salton, Wong e Yang (1975) descrevem o Modelo de Espago Vetorial
(Vector Space Model - VSM) para representar textos € documentos na forma de vetores,
permitindo que operagdes algébricas possam ser realizadas. A extragdo de atributos (feature
extraction) ou vetorizacdo (fext vectorization), € o nome atribuido a este processo de

transformar o texto (dado ndo estruturado) em uma forma estruturada de armazenar informacoes
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(LIANG et al., 2017). Estes vetores, por sua vez, podem ser utilizados como entrada para
diferentes tipos de tarefas de processamento de linguagem natural (NLP), como, similaridade
entre palavras, recuperacdo de informagdo, classificagdo de documentos, analise de

sentimentos, entre outras.

One-hot encoding (OHE) e Word Embedding (WEs) sdo, atualmente, as principais
técnicas para representacdo vetorial em NLP. A primeira obtém o vetor por andlise estatistica,
baseada na frequéncia das palavras. A segunda, obtém por analise semantica, baseada na
funcionalidade das palavras nos textos. Para gerar tais vetores, diferentes técnicas podem ser
utilizadas, as estatisticas como BOW!7 (HARRIS, 1954) e TF-IDF'® (ROBERTSON, 2004) nio
consideram a ordem ou estrutura nas palavras no texto e geram vetores esparsos. Por sua vez,
técnicas de word embeddings, permitem que as palavras de um conjunto de texto sejam
mapeadas em vetores densos, considerando as relagdes entre as palavras (sintatica e semantica)
em sua representagdo numérica vetorial. Isso viabiliza a analise quantitativa de caracteristicas
qualitativas. No caso, a caracteristica qualitativa de interesse ¢ a semantica das palavras que se
objetiva representar numericamente estas relacdes entre as palavras de modo que incorpore seu
significado contextual. Isto possibilita que os vetores das palavras sejam andlogos ao

significado da palavra.

Os WEs sdo aprendidos através do treinamento de redes neurais (Deep Learning), sao
exemplos os modelos Word2vec (MIKOLOV et al., 2013) e BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (DEVLIN et al., 2019). No entanto, a semantica
representada pelo embedding pode se tratar de uma semantica estatica ou contextual.
Abordagens como Word2vec (C-BOW ou Skip-gram), GloVe (PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014), entre outros, sio modelos que fornecem embeddings estaticos, pois exibem

20 nio sdo tratadas

um Unico vetor no espaco semantico, ou seja, polissemia'® e homonimia
adequadamente. Abordagens, mais recentes, como ELMo (PETERS et al., 2018), UMLFiT
(HOWARD; RUDER, 2018), BERT (DEVLIN et al., 2019), GPT-2 (RADFORD et al., 2019),
GPT-3 (BROWN et al., 2020) para citar os mais conhecidos, fornecem embeddings com
semantica dindmica, contextualizada, isto ¢, sdo capazes de gerar embeddings diferentes para

uma mesma palavra que apresente contextos distintos. Um progresso significativo para o

17 Bag-of-Words

18 Term Frequency-Inverse Document Frequency

19 Uma palavra que retine varios significados.

20 S3o duas ou mais palavras que possuem a mesma grafia ou a mesma prontincia, mas com significados
diferentes entre si.
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processamento de linguagem natural considerando que palavras frequentes, de uso corrente,
tendem a apresentar mais sentidos, conforme o Principio da Versatilidade Economica das

Palavras (ZIPF, 1949).

Atualmente, para obter os embeddings modelos de linguagem deep learning pré-
treinados que apresentam arquitetura com base em ‘transformer models’ e ‘attention
mechanisms’ (VASWANI et al., 2017) como BERT (DEVLIN et al., 2019) e GPT-3 (BROWN
et al., 2020), representam o estado da arte em NLP. E, substituiram técnicas precedentes de
modelos sequenciais, como, LSTM (Long Short-Term Memory), RNN (Recurrent Neural

Network), GRU (Gated Recurrent Unit), entre outros, por apresentarem resultados superiores.

Vale ressaltar também que modelos baseados no BERT configuram uma classe de
modelos (MOHAMMED; ALI 2021), entre eles, ROBERTa; DistilBERT, BART, BigBird,
ALBERT, DynaBERT, ConvBERT e vérios outros - todos baseados na estrutura Bidirectional
Encoder Representations from Transformers apresentado pelo primeiro modelo BERT
(DEVLIN et al., 2019). Esses modelos da familia BERT apresentam ajustes especificos que
podem atender necessidades pontuais dependendo do problema. A justificativa da escolha do
modelo BERT para esta pesquisa pode ser encontrada adiante na se¢do 4.2.2. A seguir ¢

detalhado como obter o embedding de uma palavra com o modelo BERT.
2.3.1.1 BERT

O BERT® (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), proposto por
Devlin et al. (2019), ¢ um modelo para NLP pré-treinado em um grande corpo de texto
(Wikipedia® e BooksCorpus®) executando duas tarefas: linguagem mascarada (Masked
Language Modelling - MLM) e previsdo da proxima sentenca (Next Sentence Prediction -
NSP). A tarefa de linguagem mascarada tem por objetivo fazer com que o modelo preveja, com
base no contexto da sentenca, qual palavra foi ocultada (mascarada, “masked’). O objetivo do
treinamento de previsao da proxima sentencga ¢ avaliar a capacidade do modelo em entender o
significado geral de uma sentenca ao invés apenas das palavras especificas. Com essa finalidade
o modelo realiza a previsao se dadas duas sentengas elas apresentam uma conexado logica e
sequencial ou se sua relacdo ¢ simplesmente aleatoria. Este tipo de treinamento permite que o
modelo aprenda uma representa¢do semantica do texto sem a necessidade de dados rotulados.
Depois que esse pré-treinamento € realizado uma vez, pode-se reutilizar com eficiéncia essas

representacoes geradas pelo BERT para diferentes tarefas.
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Historicamente, modelos de linguagem conseguiam lidar apenas com texto de maneira
sequencial. O modelo BERT se diferencia por sua arquitetura baseada em Transformers e self-
attention mechanism, permitindo que o modelo analise o texto simultaneamente nos dois
sentidos. Ou seja, para representar uma palavra em uma sentenga, BERT usa tanto o contexto
da palavra anterior quanto da palavra seguinte. A arquitetura 7ransformer permite que o modelo
BERT compreenda o contexto da palavra, executando constantes etapas de codificagao
(encoder) empregando o mecanismo de atencao (attention mechanism) (VASWANI et al.,
2017) decidindo em cada etapa quais partes da sequéncia sao importantes. Analogo a interagao
humana ao ler um texto, em que enquanto se 1€ uma palavra em particular mantém-se em mente

palavras-chave anteriores relevantes para compreensio do texto.

Isso permite que o modelo BERT, por exemplo, como mostra o exemplo na Figura 5,
compreenda em cada caso a qual palavra um mesmo pronome se referencia. Isto ¢, no primeiro
exemplo o pronome ‘¢’ se referencia ao substantivo ‘animal’ e no segundo caso it’ se
referencia ao substantivo ‘rua’. Assim, por sua capacidade de embedding contextual dindmico
o BERT ¢ capaz de prover representacdes vetoriais distintas para uma mesma palavra ‘it” devido

a distincao de contexto em suas ocorréncias.

Figura 5 — Distribuicdo de self-attention do encoder para a palavra ‘it’ de um transformer

treinado.
The The The The
animal animal animal animal
didn’t didn’t didn’t didn’t
Cross Cross Cross cross
the \ the the the
street ] street street street
because \_ because because : . because
it it it it
was was was was
too too too too
tired tired wide wide

Fonte: Adaptado de Google Al Blog?' (Uszkoreit, 2017)

O modelo BERT (DEVLIN et al., 2019), apresenta duas formas de uso, a primeira
refere-se a adicionar uma camada final de ajuste fino (fine-funning) ao modelo de base para

execucao de tarefas especificas de acordo com a necessidade do estudo. Isso possibilita que

2! Transformer: A Novel Neural Network Architecture for Language Understanding -
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html



https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
https://ai.googleblog.com/2017/08/transformer-novel-neural-network.html
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parametros de um modelo ja treinado sejam aplicados a outro corpus e outra tarefa. Desta
forma, ao invés de treinar os modelos do zero, o conhecimento incorporado em um modelo de
aprendizado de maquina pré-treinado € reutilizado e ajustado para uma outra tarefa ¢ dominio
especifico. Essa reutilizagcdo de embeddings aprendidos em outras tarefas ¢ chamado de transfer
learning. A segunda, tem a finalidade de extrag¢do de atributos (feature-based approach), ou
seja, gerar embeddings de palavras contextualizadas, sem a necessidade de ajustes nas tarefas
do modelo BERT. Isso significa que para a extracdo de atributos, o modelo aprende os
embeddings dos termos ao executar as mesmas tarefas de seu pré-treinamento (MLM e NSP)

em um dado corpus de dominio especifico.

O embedding da palavra no modelo BERT ocorre pelo contexto da frase na qual ela se
encontra como visto na Figura 5. Por essa razdo, ¢ capaz de obter embeddings dindmicos, i1sso
significa a capacidade de gerar embeddings diferentes para uma mesma palavra, considerando
a frequéncia com a qual ela ocorre em frases de contextos distintos. Como, por exemplo, a
palavra ‘letra’, pode ocorrer em contextos distintos referindo-se ao elemento basico do alfabeto,
a caligrafia de um individuo ou o texto de uma cangdo. Uma abordagem de representagio
estatica como Word2vec apresentaria um Unico embedding para a palavra ‘letra’, mas o BERT

¢ capaz de apresentar um vetor distinto para cada um desses sentidos de uma mesma palavra.

Além disso, outra vantagem do modelo BERT ¢ sua habilidade de lidar com palavras
fora do vocabulario (Out of Vocabulary - OOV). Em NLP esse problema de OOV se configura
quando ocorrem palavras que ndo estdo no conjunto de treinamento, mas aparecem no conjunto
de teste ou nos dados reais (KHODAK et al., 2018; HU et al., 2019). Essas palavras
desconhecidas podem estar relacionadas, por exemplo, a termos técnicos de dominios de
conhecimento especifico ou, também, textos informais de internet, onde ocorrem girias,
neologismos e erros de digitacio que podem ser consideradas palavras desconhecidas. A
habilidade do modelo BERT em lidar com palavras OOV se da devido a implementagdo do tipo
de algoritmo de fokenizacdo, sub-word tokenizer, contido no modelo pré-treinado BERT.
Originalmente, o modelo BERT utiliza do tokenizador WordPieces® (WU et al., 2016), mas
existem outros como o Byte-Pair Encoding® (BPE) (SENNRICH et al., 2015), por exemplo.

O processo de tokenizagdo tem como objetivo representar o texto original (entrada ndo
estruturada) em unidades menores chamadas tokens, elementos discretos adequados para o
aprendizado de maquina. Um foken € uma sequéncia de caracteres que representa uma unidade

de significado em um texto. Essas unidades de significado podem ser as proprias palavras,
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subpalavras ou caracteres individuais, dependendo do algoritmo de tokeniza¢dao implementado.
A tokenizagdo em subpalavras, como ocorre no modelo BERT, baseia-se no principio de que
palavras usadas com frequéncia nao devem ser segmentadas em subpalavras, mas palavras
menos frequentes ou que apresente afixos comuns devem ser decompostas em subpalavras
significativas para beneficiar seu processamento. Este tipo de tokenizacdo permite lidar com
palavras OOV e, consequentemente, os embeddings obtidos por meio de modelos BERT sdo
capazes de lidar com palavras OOV e palavras raras (palavras que ocorrem com baixa

frequéncia).

O modelo de linguagem pré-treinado BERT pode ser encontrado em mais de uma
construcdao: modelo base ou large e case ou uncased, isto é, uniformizando letras maiusculas e
minusculas. O modelo BERT base usa 12 (doze) camadas de transformers encoders e o large,
o dobro, 24 (vinte e quatro) (DEVLIN et al., 2019). Para obter os embeddings a rede neural ¢
treinada nas duas tarefas supracitadas e, a partir disso, os pesos das camadas ocultas sdo
estimados. Para o modelo BERT base, a saida para cada foken sdo 12 camadas de vetores que
podem ser usadas como embedding. Dessa forma, para obter vetores individuais para cada um
dos fokens, diferentes estratégias podem ser adotadas, tais como pooling strategies e layer

choice, ou seja, como combinar (somar, ponderar ou concatenar) as camadas selecionadas.

Em seu artigo Devlin ef al. (2019) mostram que a concatenagdo das quatro ultimas
camadas foi a melhor estratégia para extracao de atributos dos tokens considerando a tarefa de
NER (Name Entity Recognition). Entretanto, as demais estratégias eram tao boas quanto, sendo
aconselhavel que dependendo da tarefa final, diferentes estratégias de sele¢do e combinagdo
das camadas sejam testadas a fim de obter a melhor representacdo. Jawahar, Sagot e Seddah
(2019) mostraram que as primeiras camadas do BERT capturam informacdes ao nivel da frase,
enquanto as camadas intermedidrias captam informagdes sintiticas, e as camadas finais
informagdes semanticas. Ou seja, a medida que os embeddings se aprofundam nas camadas da
rede, eles representam mais informagdes contextuais, assim, a combinacao de camadas fornece
uma melhor representacao (WANG; KUO, 2020). Por essa razao as estratégias ficam em torno

da combinag¢do das 4 (quatro) ultimas camadas.
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2.3.2 Analise de Redes Complexas

A representacao de informagdes por redes proporciona um modo sistematico de analise
visual, possibilitando revelar estruturas e conhecimentos ocultos que seriam dificeis de
reconhecer por outros meios (NEWMAN, 2003; LIU et al., 2018). Nesse sentido, ¢ uma das

ferramentas que mais cresce a implementacao no intuito de descoberta de conhecimento.

A andlise de redes pode ser vista como um desdobramento da Teoria dos Grafos, uma
area da matemadtica discreta, sendo a linguagem matematica adotada para mensurar as
propriedades das redes (NEWMAN, 2003). O problema das pontes de Konigsberg ¢ tido como
marco inicial da teoria de redes (GRIBKOVSKAIA; HALSKAU; LAPORTE, 2007). Nesse
problema matematico classico, Leonard Euler em 1736, usou um esquema em grafo para
representar o conjunto de pontes da pequena cidade de Konigsberg, na Prussia. Dessa forma a
Teoria dos Grafos ¢ pilar para descrever as propriedades das redes, tanto na forma grafica
(visual), quanto na forma matricial (matematica) (NEWMAN, 2003; BOCCALETTI et al.,
2006).

Assim, um grafo ¢ uma estrutura usada para representar ‘coisas’ e suas relagdes, sendo
composto de dois componentes - o conjunto de nds (também chamados de vértices ou nodos) e
o conjunto de arestas (também chamados de arcos ou conexdes). Cada aresta conecta um par
de nos, indicando que ha uma relacdo entre eles. Essas arestas podem ser direcionadas ou ndo-
direcionadas, dependendo da reciprocidade da relagdo, e também podem apresentar um valor
associado a esta conexao relativo a intensidade da relagao (peso) (BOCCALETTI et al., 2006).
Essa estrutura relacional estabelecida em grafo ¢ base para a analise de redes, explorando sua

estrutura e identificando padrdes.

Destarte, uma rede pode ser entendida como um conjunto de elementos interconectados
(NEWMAN, 2003), e sdo comumente utilizadas como abstragdes das relacdes presentes na
natureza (quase tudo pode ser representado em uma estrutura de rede) (BARABASI;
BONABEAU, 2003). Com o objetivo de entender como emergem e evoluem as redes reais, ou
seja, as redes que se formam na natureza, tecnologia e sociedade (NEWMAN, 2003;
BARABASI; BONABEAU, 2003), o campo de estudo de ciéncia de redes (Network Science)
tem como premissa que, apesar das diferencas aparentes entre essas redes, elas satisfazem um
conjunto fundamental de leis e mecanismos que podem ser interpretados a partir de um conjunto

unificado de ferramentas e principios (BARABASI, 2013).
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Embora a Teoria de Grafos seja uma area sedimentada de estudos matematicos e o
conceito da andlise de redes seja também teoricamente bem estabelecida. A andlise de redes
complexas (redes reais) como se conhece hoje, despontou no final dos anos de 1990 em
decorréncia dos estudos de Duncan J. Watts e Steven Strongatz (1998) e Albert-Laszl Barabasi
e Réka Albert (1999) enfatizando as caracteristicas presentes nas redes reais. Esses trabalhos se
destacam por apresentarem os conceitos de Small-World Networks (pequeno mundo) (WATTS;
STROGATZ, 1998) e Scale-free Networks (escala-livre) (BARABASI; ALBERT, 1999),
respectivamente, mostrando que nas redes reais, diferentemente da teoria tradicional (ERDOS;
RENYI, 1959), a distincia média entre os nds permanece pequena, mesmo quando a rede se
torna muito grande (WATTS; STROGATZ, 1998). Assim como, a maioria dos nos apresenta
um nimero de conexdes muito baixo, ao mesmo tempo que, por outro lado, alguns nds sdo
altamente conectados (hubs) (BARABASI; ALBERT, 1999). Essas caracteristicas podem ser
encontradas especialmente ao se analisar redes sociais. A partir de 2000, Girvan e Newman,
(2002) exploraram estruturas sociais por meio do uso de redes e da teoria dos grafos,
contribuindo para a difusao da técnica de analise de redes. Por essa razdo, muitas pesquisas que
fazem uso de andlise de redes complexas a nomeiam como andlise de redes sociais (Social

Network Analysis - SNA).

Diante desse cenario, a analise de redes reais, ou redes complexas, ¢ uma area
relativamente recente. Pode-se citar o ano de 2005 como um marco, quando o Conselho
Nacional de Pesquisa dos EUA definiu a Ciéncia de Redes como um novo campo de pesquisa
basica (MOLONTAY; NAGY, 2019). A érea percorreu um longo caminho para estabelecer
uma base comum, chegar a um acordo sobre defini¢des e conciliar abordagens adotadas por
campos tdao dispares quanto ciéncias sociais, fisica, biologia, ciéncia da computagdo e
matematica aplicada. Contudo, apesar das dificuldades inerentes a campos interdisciplinares, a
area de Ciéncia de Redes vem avangando, se disseminando e se consolidando (VESPIGNANI,

2018; MOLONTAY; NAGY, 2019).

Como visto, as redes podem se referir a representacdo de diferentes elementos para
diferentes dominios. Levando em conta os objetivos da pesquisa proposta nesta tese, ¢ dada
atencdo especial aos estudos dedicados a representacdo do conhecimento presente em bases
textuais. Nao sdo raros os estudos que tem as bases de publicagdes cientificas como fonte para
estabelecer redes de palavras. Estudos com esse proposito recebem o nome de co-word
networks ou co-word analysis e a visualizacdo das relagdes entre palavras na forma de rede ¢

destacada por fornecer entendimento intuitivo (KATSURAI; ONO, 2019).
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As redes de palavras sdo geradas conectando pares de palavras com base em critérios
que definam a coocorréncia, ou seja, a presenga pareada dentro de uma unidade de texto
especificada, como uma frase, paragrafo ou documento. A representagdo das relagdes entre
palavras configuram um grafo ndo-direcionado, em razao da reciprocidade na relagdo. O
pretexto dessa analise baseia-se que quando termos ocorrem com certa frequéncia, proximos
uns aos outros, estes t€ém uma relacdo mais forte do que termos que ocorrem com menos
frequéncia. Pares de palavras que coocorrem podem ser chamadas de "vizinhos". Dessa forma,
os termos que coocorrem tendem a expressar a existéncia de tematicas recorrentes, assuntos
centrais e conceitos que constituem e estruturam uma area de estudo investigada (LI; ZHANG;

HONG, 2020).

De mais a mais, redes reais quase nunca apresentam caracteristicas estaticas, sendo que
muitas redes demostram um comportamento de crescimento ao longo do tempo. No entanto, o
crescimento ndo ¢ a Uinica maneira pela qual as redes evoluem; nds e arestas podem surgir e
desaparecer durante a vida util de uma rede, por exemplo. Sob essa Optica, a analise temporal
de redes permite explorar uma nova dimensao de processos dindmicos em redes. A combinagao
da complexidade da estrutura da rede com a complexidade induzida pelo comportamento
temporal, abrem uma nova gama de métricas e conhecimentos que podem ser descobertos onde
fragdes de conhecimento antigo e novo estdo interligados. Embora conceitualmente
compreensivel, a analise temporal de redes € ainda uma area de pesquisa em desenvolvimento
devido a complexidade computacional envolvida para a operacionaliza¢do de suas andlises
(VEGA; MAGNANI, 2018). Dentre os aspectos que podem ser explorados em redes temporais,
dois se destacam pela importancia nesta pesquisa, a analise de formag¢do de comunidades (sub-

grafos) e analise de ruptura (Burst Analysis).

A andlise de comunidades ndo se restringe as redes temporais, sendo uma analise
topologica da rede, em que uma comunidade pode ser compreendida como a formagdo de um
subgrafo na rede. Entretanto, com a dimensao temporal, podem-se investigar as mudangas na
estrutura da rede (YANG; LESKOVEC, 2015). A estrutura de comunidades ¢ também uma das
caracteristicas que se destacam no estudo de redes complexas, ou redes reais. Diz-se que uma
rede tem estrutura de comunidade se existe a ocorréncia de um conjunto de nds, de modo que
cada conjunto de nds seja densamente conectado internamente em comparagdo com o restante
da rede (YANG:; LIU; LIU, 2010). O conceito de densidade descreve o nivel de ligagdo entre
os nos de um grafo, tal que quanto mais conexdes diretas existem entre os nds, mais denso se

torna o grafo, ou subgrafo.
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A investigacdo das comunidades permite uma compreensao complementar da rede, uma
vez que, as comunidades podem ser vistas como meta-ndés dentro da rede (NEWMAN;
GIRVAN, 2004, NEWMAN, 2006). Além disso, internamente uma comunidade pode
apresentar um comportamento diferente quando comparado ao da rede como um todo. Todavia,
encontrar subgrafos dentro de uma rede temporal ¢ uma tarefa computacionalmente dificil. O
nimero de subgrafos, quando existem, ¢ normalmente desconhecido e frequentemente
apresentam tamanhos e/ou densidades desiguais, pois sdo determinados organicamente pela
propria estrutura topologica da rede. Considerando o desafio da tarefa, sdo extensivos os
estudos e métodos propostos na literatura a encontrar subgrafos temporais com diferentes niveis
de sucesso (ARAUJO et al. 2016; DONDI; HOSSEEINZADEH, 2021; GAO et al., 2020; LI,
Y. et al., 2021; MA et al., 2020, MORIANO; FINKE; AHN, 2019; U; GE; WU, 2020;
ROZENSHTEIN et al., 2020; WANG et al., 2022; ZHANG et al.,2022; ZHU C.,2022; YANG
et al., 2023).

Por fim, identificar subgrafos que apresentem um comportamento de ruptura (burst) em
um periodo de tempo configura uma classe particular de problema. Tendo como objetivo buscar
a ocorréncia de mudangas emergentes em redes temporais (QIN et al. 2019). A escolha dessa
abordagem para monitoramento da rede de palavras ¢ apresentado na se¢do 4.2.2. Por ora, esse

tema € aprofundado na secdo a seguir.
2.3.2.1 Andlise Burst

O conceito da métrica “burst” ndo possui uma traducdo literal para o portugués, mas
estd associado com o conceito de ruptura; uma interrupcdo de continuidade, seja de um
crescimento notdvel em um curto periodo de tempo ou surgimento/desaparecimento repentino
de nos ou conexdes. Kleinberg (2003) ¢ frequentemente referenciado como marco dos estudos
de burstness tendo proposto o algoritmo mais tradicional para identificacdo desse tipo de
fendomeno. As contribui¢des de seus trabalhos forneceram uma compreensao mais profunda do
comportamento burst € suas implicagdes para a ciéncia de redes, servindo como base para
pesquisas subsequentes investigando padrdes temporais ocultos € a dindmica de sistemas

complexos.

Em redes reais complexas, o comportamento de ruptura (burst) ¢ comum na evolugdo
da rede, onde periodos de alta atividade sao seguidos por relativa inatividade, visto como um

reflexo da dindmica temporal e comportamento de atividades humanas. Nesse sentido,
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atualmente, o avango computacional oportuniza a investigagcdo de redes temporais, de modo
que se apresenta como um tema em destaque. Pesquisas recentes se dedicam a métrica burstness
para investigar ao longo do tempo uma alteragcdo repentina e/ou inesperada, bem como um
comportamento de crescimento explosivo em redes complexas dinamicas (CHU et al., 2019;
DAI et al, 2021; LI et al., 2022; QIN et al., 2019; QIN et al., 2022). Esses algoritmos
incorporaram métodos estatisticos, analise de séries temporais ou abordagens de aprendizado
de maquina para identificar um comportamento burst nos dados das redes temporais.
Permitindo focos de investigagdo em identificar padrdes bursts segundo critérios de proporgao,

duracdo ou intensidade, a depender da necessidade de compreensao do padrao para cada estudo.

Contudo, se por um lado encontrar as partes que mudam mais rapidamente ¢ uma tarefa
de interesse central na andlise de redes temporais (CHU et al., 2019), por outro lado,
informacdes referentes a este tipo de comportamento burst sao de dificil obtengao por estarem
ocultas em outras dindmicas complexas da rede real (ZHAO et al., 2019). Pode-se mencionar
como principais desafios fatores como ruido e variabilidade nos dados e problemas de
escalabilidade. Em outras palavras, diferenciar um comportamento burst genuino de uma
flutuacdo na variabilidade dos dados ¢ uma dificuldade, além disso, essa dinamica burst é
considerada usualmente ruido por modelos de aprendizado de maquina e, portanto, uma
informacao muitas vezes ignorada (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009). Também,
como mencionado anteriormente, redes reais complexas sdo de dificil processamento, pois
podem conter nds e arestas na ordem de milhdes, tal que analisar esses conjuntos massivos de

dados ndo ¢ uma tarefa computacionalmente trivial.

Associado ao objetivo da pesquisa apresentado por essa tese, Dernis, Squicciarini e
Pinho (2016), Li e Chu (2016) e Katsurai € Ono (2019) sdao alguns autores que propuseram
modelos que implementam o conceito de burst para detectar, na devida ordem, o surgimento de
tecnologias e para a fronteira da ciéncia e topicos de pesquisa burst, ou seja, topicos que tém
crescido rapidamente, em vez de topicos simplesmente populares. Sobretudo, como explica
Chu et al. (2019), uma vez que um subgrafo (comunidade), pode acumular lentamente sua
densidade por um longo periodo de tempo, nem todo subgrafo denso pode ser considerado um
subgrafo de comportamento de ruptura (Density Bursting Subgraph - DBS). Portanto, os
métodos de deteccdo de subgrafos densos (temporais) existentes ndo podem ser estendidos

diretamente para detectar subgrafos de densidade com comportamento de ruptura (burst).



77

Um DBS nio ¢ necessariamente o subgafo de maior densidade, mas ¢ um subgrafo que
acumula sua densidade na velocidade mais rdpida durante um intervalo de tempo. Aprofunda-
se a compreensao desse conceito por meio do algoritmo Top-k DBS proposto por Chu et al.
(2019), no qual a densidade de um subgrafo ¢ medida pela coesdo (cohesiveness), Equagao (1),
que ¢ a forca de conexdo média entre os nés do subgrafo, e a velocidade de acumulo de
densidade ¢ medida por burstiness, Equagdo (2), ou seja, a razdo entre o ganho de densidade de

um subgrafo e o tempo para acumular este ganho (CHU et al., 2019).
0x(tn) = XTA(tn) X (1

Onde, q,(ty) ¢ a funcdo cohesiveness para um subconjunto de nds x no instante de
tempo t;, e A(ty,) é a matriz de afinidade no tempo t;, e X e X7 sdo o vetor e o vetor transposto

com pesos positivos que indicam a importancia do né no subgrafo.

Zi=b+1 qx(th) — XTA(tb+lr te)X
te - tb te - tb

g(x,T) = 2

Onde, g(x,T) ¢é a fungdo burstness para um subgrafo induzido pelos nés x no periodo
T = (tp,t.], definido pela densidade calculado pela Equacdo 2 dividido pela duragdo do

intervalo de tempo.

Figura 6 — Ilustragdo dos grafos temporais.
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Fonte: Extraido de Chu et al. (2019)

Para compreender mais a fundo e interpretar as equagdes detalha-se como Chu et al.
(2019) elaboraram as notagdes. Para os autores, um grafo temporal (Figura 6), representado por
G(to, t.) = {G(ty), G(t1), ..., G(t.)}, é uma sequéncia dos instantes (snapshots) que ocorreram
nos tempos ty, t4, ..., t., respectivamente. Cada instante (snapshot) € um grafo estatico. O grafo

temporal G (ty, t.) € inicializado como um grafo vazio no tempo t,, ou seja, o instante G (ty)
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contém apenas o conjunto de vértices V, sem arestas (conexdo). As mudangas ao longo do
tempo acontecem nos pesos das arestas. Os instantes G (t,),..., G(t.) carregam as atualizagdes
nos pesos das arestas nos instantes de tempo tq, ..., t., respectivamente. O instante que ocorre
no tempo t;, pertencente ao conjunto de tempos {ty, ..., t.} ¢ um grafo estatico denotado por
G(ty) = (V,A(ty)), onde t, é o tempo, e A(ty) é a matriz de afinidade que define as
atualizagdes nos pesos das arestas no tempo tj, que € central para os calculos Equagdo 1 e
Equagdo 2. Pontua-se que uma matriz de afinidade ¢ como uma matriz de adjacéncia,
comumente utilizada para representacao das redes, exceto que o valor de um par de pontos
expressa o quao semelhantes esses pontos sdo. Dessa forma, a afinidade age como os pesos das

arestas no grafo.

Para cada instante G(ty), a matriz de afinidade ¢ representada por A(ty) n x n ndo-
negativa, onde n € o numero de vértices em V' e cada entrada a;;(ty,) na i-€ssima linha € j-¢ssima
coluna de A(ty) ¢ a atualizagdo do peso na aresta entre o i-€ssimo vértice v; € V e 0 j-€ssimo
vértice v; € V. Existe um vértice entre v; € v; no instante G(t,) se, e somente se, a;;(t,) >
0. O intervalo de tempo, representado por T = (tp, t.] = {ty+1,tp+2, ) te}, € um conjunto de
instantes entre tempo inicial, t;, (begin) e o tempo final, t, (end), excluindo t;. A duracdo de
T = (t,, t,] é t, —tp,. Um grafo acumulado durante T = (t;,,t,] é um grafo estatico
G(tps1,te) = (V, A(tps1te)), onde A(tb+1jte) = Yr-p+1A(ty) é a matriz de afinidade

acumulada (Figura 6 (e)).

Um subgrafo temporal ¢ uma sequéncia de subgrafos que sdo induzidos por um conjunto
de vértices ponderados (V. pertencente ao conjunto V de vértices do grafo) nos instantes do
intervalo G (t,,4,t.). A cada vértice v; ¢ atribuido um peso positivo x;, tal que ), x; = 1 para
x; > 0 e todos os outros vértices que ndo pertencem ao conjunto de vértices do subgrafo S sdo
atribuidos zeros (0). Dessa forma, os subgrafos podem ser representados pela tupla (x,T).
Entdo, G, (tn) € um subgrafo induzido pelos vértices V, no instante G (t,) no tempo tj. No

exemplo, para T = (t,, t3] o subgrafo temporal (x, T) é o subgrafo induzido pelo conjunto de

vértices {vy,V,, 3} ex = {;,%,i, 0,0,0,0,0} a partir dos snapshots G(t;) G(t;) e G(t3).

O subgrafo DBS (x*, T*) ¢ um maximo local do problema de programacao linear Mixed

Integer Programming (MIP) (Equacao 3):
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argmax g(x,T)
MIP = CeT) 3)
s.a x € AN T = (tp, t,],te —t, =6

Isso significa que para encontrar um DBS, procura-se pelo méximo local do MIP
atualizando iterativamente x ¢ T aumentando monotonamente g (x, T) (burstness (Equagao 2)).
Para atualizar x resolve-se o problema CQP (Constained Quadratic Programming) e para
atualizar T resolve-se o problema MDS (Maximum Density Segment). Assim, dado uma
sequéncia temporal de grafos pode-se identificar o conjunto de nds que apresenta o
comportamento de crescimento mais rapido em suas conexoes, estabelecendo um subgrafo de

comportamento burst.

24  TERMINOLOGIA CIENTIFICA

A ciéncia € uma agdo social e, portanto, uma importante habilidade ¢ a de comunicacao
viabilizada pela linguagem (HALLIDAY, 2004). Todavia, compreender o vocabulério e os
conceitos apresentados pela ciéncia pode ser desafiador (BARAM-TSABARI et al., 2020;
SIEGFRIED, 2020). Ao desenvolver seus trabalhos, pesquisadores muitas vezes realizam
descobertas ou criam novos artefatos e conceitos, tangiveis ou intangiveis, e sdo compelidos a
nomed-los (PONTES, 1997). Podem ser palavras Unicas completamente novas, podem ser
acronimos, podem ser locucdes ou termos compostos, ou ainda, atribuir novo significado a um

termo comum j4 existente (ISO 704, 2009).

Esses novos termos podem dizer respeito as descobertas na natureza, como particulas
subatomicas (quarks); sobre criacdes, como materiais, metamateriais*? e elementos quimicos
(Teflon® - politetrafluoretileno (PTFE)); técnicas (VolP- Voice over Internet Protocol);
instrumentos ou equipamentos (laser - light amplification by stimulated emission of radiation)
e outros. Termos técnicos muitas vezes sao cunhados pela necessidade de ser preciso na
descri¢dao de algumas descobertas (PONTES, 1997; HIRST, 2003; KRIEGER, 2006). Muitos
desses nomes ficam restritos aos estudiosos da area (jargdes), outros gradualmente tornam-se

parte do vocabulario comum (PONTES, 1997; ISO 704, 2009; AHMAD, 2000).

22 Termo utilizado para designar materiais artificiais que possuem propriedades ndo encontradas na natureza
através da alteracdo da sua micro e macroestrutura ou da formagao de um composito.
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A criagdo de termos cientificos pode ser distinguida pelo seu carater de neologismo ao
nomear novos conceitos. Neologismo ¢ um fenomeno linguistico que consiste na criagdo de
uma palavra ou expressdo nova (neologismo lexical), ou na atribui¢do de um novo sentido a
uma palavra ja existente (neologismo conceitual), que ainda ndo foi totalmente aceita na

linguagem corrente (AHMAD, 2000; JAMET; TERRY, 2018).

Tendo isso em vista, o processo de constituir uma nomenclatura pode seguir alguns
padrdes. Compreende-se que termos cientificos podem surgir: (i) completamente novos a partir
de processos de derivagdo, composi¢ao, redugdo ou apropriagdo. Ou ainda, termos podem surgir
(i1) a partir de palavras ja existentes por processos de ressignificacdo, substantivacdo ou

eponimos. Na sequéncia aprofunda-se na explicagao.

Na derivacgdo, a presenca de prefixo ou sufixos de linguas cldssicas como o latim, grego
e arabe ja foram mais comuns no processo de terminologia cientifica (HIRST, 2003), o que
findava por facilitar muitas vezes a compreensao de um novo termo, pela familiaridade com os
afixos (AHMAD, 2000). Um exemplo de derivacdo ¢ a palavra 'robd' usada pela primeira vez
para denotar um humanoide ficticio em uma pecga tcheca de 1920, R.U.R. (Rossumovi
Univerzalni Roboti - Rossum's Universal Robots) por Karel Capek, e deriva de uma raiz eslava
‘robot-’, com significados associados ao trabalho (KURFESS, 2005). O processo de
composi¢do implica na jun¢do ou fusdo de duas, ou mais palavras, como em ‘cyborg’ =
‘cybernetic’ + ‘organism’ (1SO 704, 2009, p.32). Além disso, redugdes, siglas ou acronimos®,
sdo bastante usados na ciéncia e podem vir a se comportar como novas palavras em nosso
vocabulario, como se pode ver com o acronimo ‘radar’, que abrevia ‘Radio Detecting and
Ranging’ (TIMBANE, 2014). A apropriagdo ocorre quando termos de outro idioma sdo
assimilados para se referir a algo que nao havia um termo similar, para exemplos recomenda-
se o trabalho de Hoffer (2005) que apresenta historicamente diversas apropria¢des de variados

idiomas pelo inglés.

Para os termos que surgem a partir de mudanga semantica, ou seja, quando atribui-se
novo sentido a uma palavra ja existente, confere-se um novo significado especifico dentro de
outro dominio. Como exemplo, apresenta-se a palavra ‘circuito’, que de modo geral significa

“linha que limita inteiramente uma superficie; contorno, perimetro” (segundo dicionario

23 A distingdo entre sigla e acronimo se da pelo fato do acrénimo poder ser lido como uma nova palavra, € ndo
necessariamente letra a letra, como na sigla. Embora ambos sejam formados a partir das letras iniciais de outras
palavras (ISO 704:2009, p.43).
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Michaelis?*). No dominio da eletronica, entretanto, um circuito adquire um significado
particular, sendo um arranjo de dispositivos ou meios através dos quais a corrente elétrica pode
fluir (ISO 704, 2009, p. 34). Ou ainda, essa mudanga semantica pode estar relacionada a pratica
de se gerar acronimos que retratam palavras comuns, como em SHRIMP e SQUID, que no
vocabuldrio comum traduz-se por ‘camardo’ e ‘lula’, mas, respectivamente, correspondem a
Sensitive High-Resolution Ion MicroProbe e Superconducting Quantum Interference Device,

equipamentos cientificos de medigdo (SOVIC; BERTOSA, 2009; TAY, 2020).

Nao apenas, ideias podem ser nomeadas a partir de nomes de pessoas. Essa ocorréncia
¢ conhecida por eponimo, designando quando alguma coisa ou algum lugar, tem seu nome
derivado do nome de uma pessoa ou personagem (KOSHLAKOV et al., 2019). Na ciéncia ¢
comum que descobertas ou inovacdes, recebam o nome do pesquisador ou de uma figura
influente em seu avanco, fato conhecido por Lei de Stigler (STIGLER, 1980). Ainda que, no
meio académico, seja desencorajado a criagdo de novos epOnimos, muitos ainda surgem ou
persistem (HIRST, 2003). Isto pode ser observado com os termos ‘Fordismo’, sendo um
processo nomeado derivado do nome préprio Henry Ford, assim como, o material ‘baquelite’
nomeado a partir de seu inventor Leo Baekeland. Ou ainda, o caso do cometa Halley que leva
o nome de Edmond Halley, ndo porque o descobriu, mas porque foi o primeiro a prever seu

comportamento.

No caso de descobertas na natureza, em zoologia ou botanica, assim como para novos
elementos quimicos ou descobertas em fisica e cosmologia, existem padrdes e 6rgdos que
regulam os processos de nomenclatura. Entre eles, citam-se o Codigo Internacional de
Nomenclatura Zoologica (ICZN?%) baseada na nomenclatura binomial de Lineu, a IUPAC?®
(International Union of Pure and Applied Chemistry) e a IUPAP?’ (International Union of Pure
and Applied Physics). Embora a ISO 704, vise uma padroniza¢do para a comunicag¢do do
conhecimento, para o desenvolvimento tecnoldgico ndo ha um padrdo ou regulamentagao
vigente, tal que, novas palavras e termos para designar avancos tecnoldgicos podem surgir por
diferentes trajetorias. O Quadro 8 traz uma sintese desses meios de formacgdo de termos

cientificos identificados na literatura.

24 https://michaelis.uol.com.br/moderno-portugues/busca/portugues-brasileiro/circuito/

2 ICZN - https://www.iczn.org/the-code/the-code-online/?article=5

26 JUPAC - https://iupac.org/what-we-do/nomenclature/brief-guides/

27T TUPAP - https://iupap.org/who-we-are/internal-organization/commissions/c2-commission-on-symbols-units-
nomenclature-atomic-masses-and-fundamental-constants/
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Quadro 8 — Compilado de meios pelos quais uma nomenclatura pode surgir.

s 2 e Y
Origem do . L
g Mecanismo Descricao Exemplo
termo
g N J
K \ ‘tigmotropismo’= do grego ‘thixis’, que significa 'toque’, e ‘tropos’, que significa
Derivagao Uso de sufixos e prefixos 'virar' ou 'dire¢ao’. Descreve especificamente o ato de uma planta ao entrar em
contato com o objeto sélido e cresce ao seu redor (e.g., gavinhas do maracuja).
s e <
Composicio Uso de justaposigéo ou palavra ‘smog’ = ‘smoke’ + ‘fog’ formada pela fusdo de outras palavras, para
Criagao de posi¢ aglutinagéo. representar o nevoeiro causado pela poluigdo.
novos > >
termos Reducio Uso de siglas ou palavra ‘laser’, que abrevia ‘Light Amplification by Stimulated Emission of
¢ acrénimos. Radiation’.
r — Uso de termo ou Y B
Apropriagdo . . . < . ol iafp
o expressao estrangeira que palavra algebra do drabe romanizado ‘al-jabr’.
\ ) UES e n&o exista equivalente
I\ q - A J
Ve N/ oA - - - -
Uso da apropriagédo 'virus', da medicina, agente infeccioso. Para computacdo malware, um software
N Ressignificagdo transdisciplinar ou malicioso. Ou ainda, o acrénimo SPIDER = Spectral Phase Interferometry for
e \ acroénimos. Direct Electric-field Reconstruction, também refere-se ao aracnideo.
termos a P> <> <
partir de — Mudanga na categoria usando as terminagdes “-ionftion”, “-ment’, “-ity/~ty", “-ness” e outros.”(em
Substantivacdo e A - b ~ 4
uma sintatica. inglés), verbos, adjetivos e advérbios sao substantivados.
palavra ja o Diz-se de, aquele ou h
existente - . q . 5 Lo _ L
Eponimo aquilo, que dé o seu nome motor D!esel ,ou motor de ignigdo por compressdo, tem seu nome atribuido ao
K / 2 outra coisa. engenheiro alemao Rudolf Diesel.

Fonte: Elaborado pela autora

Uma ressalva a ser feita nesta se¢do ¢ que foram considerados processos de formagao
de palavras tomando a lingua inglesa como referéncia. Isso se deu em razao do idioma inglés
ser considerado como principal idioma cientifico (sendo também o idioma do conjunto de dados
implementado no modelo proposto). No entanto, esses padroes de formacao sao particulares de
cada idioma, como aponta Biderman (2001):

“Assim os termos técnico-cientificos sdo gerados com base na logica da lingua em
questdo, segundo os padrdes lexicais nela existentes. Executam-se os empréstimos
linguisticos, muito frequentes no mundo contemporaneo, sobretudo anglicismos, que se
vém propagando por todas as linguas, em virtude do papel hegemonico exercido pelos

Estados Unidos na contemporaneidade. De fato, o inglés tornou-se a lingua universal
da ciéncia e da tecnologia” (BIDERMAN, 2001, p.15).

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Essa se¢do tem o objetivo de evidenciar a contribui¢do de alguns estudos, mencionados
previamente no referencial teérico, para fundamentagao e elaboragao do modelo proposto pela
pesquisa relatada nesta tese. Compdem este conjunto de trabalhos relacionados, estudos
tedricos e empiricos explicitamente associados ao tema de sinais fracos, além dos estudos sobre
antecipagdo tecnologica e fronteira cientifica. Em virtude da escassez de estudos sobre sinais
fracos para tecnologias emergentes buscou-se por informagdes em campos correlatos, nos
quais, apesar de muitas vezes, nao utilizarem o termo ‘sinal fraco’ demonstram interesse no

objetivo de antecipar informagdes para tecnologia ou planejamento estratégico. Convém frisar
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que nesta se¢do sao considerados apenas aqueles estudos que visam a obtenc¢ao de informagdes

por métodos quantitativos envolvendo técnicas de mineracao de texto.

De inicio menciona-se o trabalho do JRC, “Weak signals in science and technology”
(EULAERTS et al., 2019; 2021; 2022), sendo significativo por afirmar a relevancia atual do
tema de pesquisa, sendo um centro renomado de servigo de ciéncia e conhecimento da
Comissdao Europeia com o compromisso de apoiar as politicas da Unido Europeia visando
impactar positivamente a sociedade. No mesmo sentido, menciona-se a publicagdo mais atual
do KITSI - Korea Institute of Science and Technology Information (Yang et al., 2022), na qual
reconhecem a necessidade de abordagens para antecipagdo da informagao tecnolédgica, ou seja,
da busca por informagdes que ndo apresentem um histoérico, nogao que salientam ter adquirido
a partir da publicagdo do JRC. Além disso, destaca-se a publicacio de Magruk (2021)
fortalecendo a relevancia da busca por sinais fracos para tecnologia, explicitando a conexdo
entre o cenario de revolu¢do industrial (industria 4.0) elevando a incerteza relacionando com a
teoria de sinais fracos de Ansoff. Assim como o estudo recente de Zhan e Du (2023)
explicitando a relagdo entre sinais fracos e tecnologias emergentes, bem como o empenho na

implementagao de técnicas atualizadas de NLP.

Conceitualmente, sob o tema de sinais fracos, enaltece-se as publica¢des de Hiltunen
(2008), Rossel (2009), Amanatidou et al. (2012) e Kim e Lee (2017), como fundamentais para
a logica embutida no modelo proposto. A obra de Hiltunen (2008) destaca-se por sua ampla
adocdo em estudos de sinal fraco, sistematizando o conceito de signo futuro (future sign) a
partir do conceito de sinal fraco de Ansoff e da semiotica de Peirce. Assim, a autora define o
signo futuro a partir de trés dimensdes: sinal, questdo e interpretacdo (signal, issue e
interpretation) (HILTUNEN, 2008). Colaborando para o entendimento dos aspectos que
definem os sinais fracos, Rossel (2009) discorre sobre as perspectivas Ansoffianas e
Construtivistas de entendimento de um sinal fraco. Essa constru¢do de Hiltunen e a perspectiva
Ansoffiana sdo essenciais para a proposta de identificacdo de sinais fracos desenvolvida nessa
tese baseada em modelo quantitativo de descoberta de conhecimento em texto apresentada

adiante no documento na se¢ao 4.1.

J& os trabalhos de Amanatidou et al. (2012) e Kim e Lee (2017) sdo importantes por
endossarem a discussdo sobre a caracteristica de antecipacdo (earliness) e novidade
(novel/novelty) do sinal fraco. Para Amanatidou et al. (2012) um critério essencial para que os

sinais sejam identificados como sinais fracos ¢ que eles sejam desconhecidos (unknown). O que
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sob o aspecto de mineragdo de texto, argumenta que as técnicas de mineragdo disponiveis na
época nao eram capazes de identificar “verdadeiramente” sinais fracos. Uma vez que as técnicas
vigentes eram baseadas em rotinas estatisticas, o que implica em identificar partes do texto
frequentemente mencionadas, implicando em selecionar uma informacdo relativamente
conhecida. Kim e Lee (2017) contribuem com o conceito de “novel future signal”, pontuando
que sinais fracos sob aspecto antecipa¢ao podem nao ser novos, mas sinais fracos sob o aspecto

de novidade sempre serdo sinais fracos.

A fim de facilitar esse entendimento, propdem-se a compreensao a partir do raciocinio
de que um sinal fraco de novidade (novel signal) ocorre antes de um sinal fraco de antecipagao
(earliness signal), por exemplo, recentemente o estudo de “weak signals” poderia ter sido
considerado um sinal fraco de antecipagdo de tema de pesquisa. Contudo, ele ndo era um sinal
de novidade, pois seu conceito tem como marco tedrico 1975. Dessa forma, nesse exemplo
hipotético, “weak signals” seria um sinal fraco pelo aspecto de antecedéncia da informagao de
uma tendéncia emergente de pesquisa, mas ndo um sinal fraco de novidade como um novo tema
de pesquisa. Assim, embora um sinal fraco seja sempre a respeito de uma nova informacao,
nem sempre sera sobre uma novidade, mas uma novidade (desconhecido, unknow) sempre sera

um sinal fraco, ou um sinal fraco “verdadeiro” sob a perspectiva de Amanatidou et al. (2012).

A compreensdao desse aspecto dos sinais fracos, em que ambos tratam de antecipar
informacdes, mas uns antecedem outros, foi fundamental para considerar a demanda de
antecedéncia “o quanto antes” colocada pela literatura de estudos antecipativos para tecnologia.
E, assim, direcionar a pesquisa pela busca de uma solugdo capaz de identificar o fragmento de

informacao novo, desconhecido (sem precedente).

Dentre outros estudos, o trabalho de Ranaei et al. (2020), apesar de ndo usar o termo
sinais fracos, ¢ bastante explicito pontuando o desejo de identificar tecnologias quanto antes
possivel. Os autores enfatizam como as abordagens de modo geral estdo presas a uma avaliagao
ex-post, consequentemente, enaltecem a falta de estudos providenciando métodos para
identificacao de novidades tecnologicas. Nesse sentido, entende-se que se a identificagdo de
sinais fracos tem como objetivo antecipar tecnologias emergentes “o quanto antes”, ele precisa

ser um sinal fraco de novidade.

Considerando as abordagens empiricas visitadas na revisdo da literatura, compreende-

se que embora o termo sinal fraco seja empregado pelas publicacdes, em grande parte, sdo
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dedicadas a buscar por novos termos de alta frequéncia (emerging trend) e poucos buscam por
novos termos desconhecidos (novelty). Ou sequer esse tipo de discussao acerca da diferenciacao
entre abordagens de detecc¢ao de sinal fraco, para novidade ou antecipagdo de tendéncia, sdo

explicitadas. A seguir detalham-se algumas abordagens julgadas relevantes.

O relatorio JRC (EULAERTS et al., 2019) fundamenta sua pesquisa em um sistema de
mineracdo de texto, desenvolvido por eles, para acompanhar a evolucdo de tecnologias
estabelecidas e emergentes chamado Tools for Innovation Monitoring® (TIM). No entanto, sua
investigacao baseia-se em um diciondrio de termos obtidos pela frequéncia dos termos mais
relevantes na base de publicagdes cientificas Scopus e também no volume historico de
documentos que mencionam o termo, TF-IDF das palavras-chave. Nesse sentido, compreende-
se que a pesquisa se concentra em identificar sinais fracos de antecipagdo de tendéncia,

apontando que ha espaco para aprimoramento na busca por sinais fracos de novidade.

O relatério KITSI (YANG et al., 2022), inspira-se na proposta da pesquisa do JRC,
também extraem palavras da base de publicagdes cientificas Scopus em um intervalo de 5 anos
(ressaltam a escolha da base Scopus especialmente por conter anais de conferéncias, se
mostrando adequado para detec¢ao de sinais fracos, que precisam analisar as informagdes mais
recentes). Implementam alguns parametros de frequéncia para monitorar e classificar as
palavras que apresentam um movimento de destaque ao longo do tempo, denominando-as como
“popping keywords”. Em seguida, utilizam o modelo de word embedding FastText®™
(BOJANOWSKI et al., 2016) e medem a similaridade contextual entre as “popping keywords”.
Apresentam um método de agrupamento automatico desenvolvido por eles definindo que o
grupo de “popping keywords” derivado desse processo ¢ definido como um sinal fraco. Eles
oferecem como resultado a palavra-chave identificada como sinal fraco e as Ultimas 3 (trés)
publicagdes que apresentam essa palavra como palavra-chave para auxiliar na analise

contextual do sinal fraco.

Do ponto de vista de investigar publicagdes cientificas e/ou tecnologicas Ranaei et al.
(2020) apostam na abordagem de minerar palavras/termos € se comprometem em investigar
trés abordagens a fim de investigar a caracteristica emergente de uma area tecnologica visando
antecipar o surgimento de novidades tecnologicas. Os métodos analisados foram: contagem de
frequéncia de termos (TD-IDF), um indicador bibliométrico para emersao (EScore) e o modelo
de topicos Latent Dirichlet allocation (LDA). Uma critica ao artigo reside no fato de

desconsiderarem um termo quando ele ndo ocorre por dois anos consecutivos nos documentos.
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Julga-se importante ndo desconsiderar os termos, pois em se tratando de novidades pode ser

que demorem para ocorrerem outra vez, como no caso de publicagdes “sleeping beauty”

(RAAN, 2004).

Um segundo ponto de critica incide sobre os autores afirmarem que julgam satisfatoria
a implementac¢do de métodos simples, como contagem de frequéncia, para detectar mudangas
nas terminologias. Concorda-se que métodos de frequéncia sdo sensiveis e capazes de rastrear
mudangas nas terminologias, no entanto, o questionamento ¢ com qual antecedéncia isso
poderia ser realizado? Quanto tempo seria necessario para que uma nova tecnologia possa ser
detectada com base em frequéncia de palavras? Considera-se que, embora métodos baseados
em frequéncia possam detectar o surgimento de novos termos, tendo em vista o cenario de
aceleragdo tecnologica ¢ importante atentar-se “quando” essa informacgdo seria detectavel.
Dessa forma, evidencia-se a relevancia de investiga¢ao de meios para fornecer “o quanto antes”
esse tipo de informagdo sobre novidade tecnologica, como eles mesmos pontuam. Por fim,
compreende-se que o estudo se concentra na identificacdo de novos termos de alta frequéncia,
uma antecipa¢do de tendéncia (emerging trend) e ndo de novidade, novos termos raros (novelty)

como indicam ser a lacuna.

Ainda sobre a questao da novidade, partindo da relacdo entre ciéncia e tecnologia, a fim
de atender essa demanda pela antecipacdo de informacdo, alguns estudos recorrem a
investigacao da fronteira da ciéncia. Shibayama, Yin e Matsumoto (2021) se dedicam a busca
de novidade na ciéncia, no entanto, a metodologia proposta € presa a um vocabulario de novas
palavras pré-fornecido, ndo sendo capaz de identificar uma nova palavra nem de atualizar seu
embedding, apenas faz uso da biblioteca ScispaCy?® para buscar a fronteira cientifica. Todavia,

apresenta um esforco importante em implementar técnicas atualizadas de mineracao de texto.

A complementar, muitos estudos que investigam ciéncia e tecnologia ao mencionarem
que buscam por tecnologias emergentes (buscar uma informacgao) na realidade se comprometem
em buscar emergéncia tecnologica (lacunas, auséncia da informag¢ao). Embora a identificagao
de uma ‘auséncia de informacdo’ seja uma informag¢do nova e importante, podendo ser
entendida como um sinal fraco para o desenvolvimento tecnoldgico (emergéncia tecnologica),
configura um problema diferente de busca pela informac¢do de novidade, um sinal fraco de

novidade para tecnologia emergente. Essa discussao ¢ aprofundada na secao 4.2.2.

28 Baseada no modelo spaCy para representagdes vetoriais de vocabularios especializados em textos biomédicos.
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Das pesquisas dedicadas a apresentarem abordagens para deteccao de sinais fracos, Kim
e Lee (2017) em seu estudo para sinais fracos de novidade para tecnologia propdem o uso de
um modelo de detecc¢ao de outliers - LOF (Local outlier factor). Ele baseia-se em uma matriz
palavra-chave/documentos e nos k-vizinhos mais proximos ¢ como fonte de dados utiliza
websites voltados para tecnologia e patentes. No entanto, ndo exploram em sua proposicao a
nog¢ao de temporalidade e desenvolvimento para identificagdo dos sinais. Isto fornece margem
para a investigagao sob esse aspecto de novidade a partir de publicag¢des cientificas e patentes,

além de aprimorar as técnicas de mineragdo de texto.

Thorleuchter, Scheja e Poel (2014) se destacam por iniciarem a discussdo da
considera¢do semantica e temporal nos modelos de mineragao de texto para identificagdo de
sinais fracos. Por outro lado, fazem uso da andlise de topicos (LSI), uma abordagem que pode
ndo ser eficiente quando se objetiva identificar um sinal de novidade com o maximo de
antecedéncia, pois a analise de topicos semantica necessita de tempo para conseguir identificar
e agrupar assuntos semelhantes explicitados por expressoes diferentes. Além disso, garante
apenas que a informacgdo seja nova, mas nao, necessariamente, um sinal que expresse uma

novidade.

Griol-Barres et al. (2020) também consideram a questdo temporal em seu modelo
apresentando um fluxo evolutivo para monitoramento do sinal fraco. O encadeamento proposto
parte da mineracdo de publicagdes cientificas, seguem com as reportagens jornalisticas e
encerram com noticias divulgadas em rede social. Considera-se um ponto forte o aspecto
temporal para acompanhamento evolutivo no processo de identificagdo dos sinais fracos. No
entanto, Griol-Barres et al. (2020) baseiam sua etapa de mineracao na frequéncia das palavras
(DoD-DoV), e mais uma vez, reconhece-se como detec¢ao de sinais fracos para antecipagdo de

tendéncias e ndo de novidade.

Sob essa questdo de monitoramento temporal, ressaltam-se os trabalhos de Dernis,
Squicciarini e Pinho (2016) e Katsura e Ono (2019) ao proporem o conceito de burst para
investigar o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico e a fronteira cientifica, respectivamente.
O conceito de burst ¢ interessante por contribuir com o aspecto de antecedéncia, indicando
atividades com aumento intenso em um determinado periodo de tempo em comparagdo com 0s
niveis anteriores. Dernis, Squicciarini ¢ Pinho (2016), ao implementam o conceito de burst a
partir de termos nas bases de documentos de publicacdo cientifica e patentes, consideram

apenas os titulos das publicacdes cientificas da base Scopus e tratam cada palavra como um
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token isolado, ou seja, ndo consideram a semantica do texto. Para as patentes a analise burst se

deu sob os codigos de classificagdo IPC (International Patent Classification).

Por sua vez, Katsura ¢ Ono (2019) investigaram o avango cientifico com uma analise
burst em uma rede dindmica de palavras e nomearam sua abordagem de TrendNets®. A
proposi¢ao baseou-se na frequéncia de coocorréncia de palavras entre dois periodos de tempo
sucessivos. Como mencionado anteriormente, embora, sejam capazes de explicitar informagdes
novas, nao se tratam de informacdes sobre novidades. De qualquer forma, contribuiram para
consideragdo de temporalidade sugerindo a andlise burst para monitoramento evolutivo das

informacoes.

Outro achado interessante do estudo de Dernis, Squicciarini e Pinho (2016) foi a relagao
entre ciéncia e tecnologia ao observarem que para alguns campos tecnolédgicos, foi identificado
primeiro um comportamento burst nas patentes seguido de um comportamento burst nas
publicagdes cientificas. E, ndo o contrario, o que seria mais intuitivo, considerando o modelo
de inovagdo linear, onde o conhecimento flui da ciéncia basica (publica¢des cientificas) para a
aplicagdo técnica (base de patentes). Essa observa¢do em conjunto com a nogao de publicagdes
do tipo “sleeping beauty”, na qual Rann (2017) afirma que certas publicacdes sdo
primeiramente verificadas em citagdes nos documentos de patentes do que identificadas nas
redes de citacdo de publicacdes cientificas. Assim, contribuem para o entendimento que apenas
investigar o avanco de fronteira cientifica como fazem, Shibayama, Yin e Matsumoto (2021),
ndo ¢ suficiente para antecipar informacdes de novidade para o dominio tecnoldgico, sendo
necessario investigar e relacionar as informagdes presentes tanto na base cientifica quanto na

base de conhecimento tecnoldgico.

Por fim, comenta-se sobre os estudos mais recentes de identificagao de sinais fracos sob
o aspeto de técnicas de mineracdo de texto. Ebadi, Auger e Gauthier (2022), Yang et al., (2022)
e Zhan e Du (2023), sdo estudos que implementam técnicas de NLP buscando explorar aspectos
linguisticos, recorrendo aos modelos de embedding BERT e FastText. No entanto, o uso dessas
técnicas recai sob a tarefa de expandir a compreensdo do sinal fraco (topic ou keyword co-
occurrence perspective), mas nao para identifica-lo. A fundamentacao para identificar os sinais
fracos ainda sdo abordagens estatisticas com base em frequéncia, dando margem para explorar

a potencialidade semantica dos recursos atuais de NLP.
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Zhan e Du (2023) até o momento ¢ o trabalho mais recente de identificacdo de sinais
fracos, e particularmente, pontua-se que o trabalho também se trata da identifica¢do de sinais
fracos para tecnologias emergentes, validando o percurso de lacuna teorica desenvolvido nesta
tese. Sobretudo, os autores trazem uma critica relevante da falta de contextualizagao dos sinais
fracos ofertados pela abordagem estatistica (DoV; DoD) baseada em palavras-chave. Nesse
sentido implementam a mesma abordagem de mapas de palavras-chaves, mas ao identificar as
palavras-chaves consideradas sinais fracos obtém seus embeddings pelo modelo BERT e
realizam um célculo de similaridade por cossenos para identificar outras palavras-chaves
associadas ao seu contexto. Entdo, assim como na abordagem do KITSI (YANG et al., 2022),
demonstram preocupagdo em contextualizar os sinais fracos encontrados para facilitar o
processo de interpretacdo e compreensdo do significado desses sinais. Entretanto, ainda
apresentam uma abordagem baseada da abordagem de mapas de frequéncia (DoV; DoD)

apresentada por Yoon (2012) para detectar termos tidos como sinais fracos.

Como conclusdo, recupera-se a ponderagdo de Amanatidou et al. (2012), que ja
mencionava a necessidade de técnicas mais sofisticadas para capazes de encontrar sinais fracos
de “verdade”, sob o aspecto de identificar o desconhecido. O avango dos métodos baseados na
mineracdo de texto abriram novas oportunidades no processo de deteccdo de sinais fracos,
tecnologias emergentes e fronteira cientifica. Compreende-se, portanto, nesta tese o objetivo da
mineracao de texto como sendo detectar informacgdes previamente desconhecidas como solugdo
para o problema de detecc¢do de potenciais tecnologias emergentes. Sob essa perspectiva, visou-
se explorar a potencialidade das técnicas atualizadas para mineracdo de texto baseadas em
técnicas NLP e ML, permitindo que a semantica os textos fossem consideradas no modelo
proposto, além de ser considerada também a questdo temporal e dindmica por meio da anélise

burst, explorando também, mais de um tipo de fonte de dados para a detecgdo de sinais fracos.

2.6 SINTESE DO CAPITULO

A fim de sintetizar a 16gica no encadeamento das teorias apresentadas neste capitulo, é
explicitada a razdo pela qual as abordagens utilizadas conduzem a uma nova questao tedrica.
Neste sentido, sdo trés eixos tedricos principais 0s quais sustentam esta tese: (i) Sinais Fracos,
(11) Estudos Antecipativos para Tecnologia e (iii) Descoberta de Conhecimento em Texto. O
primeiro faz parte do referencial de Estudos Futuros para Planejamento Estratégico, conjunto

de perspectivas tedricas que se ocupam da antecipacdo de informagdo. O segundo, como
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recorte, aborda o contexto tecnologico para a aplicacdo da detecgdo de sinais fracos, visto sua
importancia para o desenvolvimento econdmico-social e o atual momento de mudancas
tecnologicas acentuadas (Industria 4.0). Por fim, o terceiro diz respeito ao arcabougo de técnicas

computacionais para amparar o processo de identificagdo dos sinais fracos.

Sinais fracos para antecipacdo de informagdo sobre novidade tecnoldgica ¢ guia
principal da investigacdo desta tese. Dentro desse ambito foca-se na detec¢do de sinais fracos
para tecnologias emergentes. Esta tese defende que os sinais fracos de novidade para
tecnologias emergentes podem ser identificados por meio de modelos de descoberta de
conhecimento em texto, resultante da relagao entretecnologia, publicagdes cientificas e pedidos

de patentes, sendo onde o conhecimento se situa.

Sobretudo, para a etapa de detec¢do de sinais fracos, considerando o volume de dados e
a interferéncia do viés cognitivo no uso de especialistas, se faz necessario recorrer a modelos
de descoberta de conhecimento em texto. Argumenta-se, entdo, que a medida que novos
conhecimentos sdo gerados e publicados, esses fragmentos de informagdo podem ser
detectados, visto que o conhecimento ocorre dentro de um certo dominio, permitindo identificar
e monitorar como se relacionam e evoluem. Ademais, o cenario de aceleracdo tecnoldgica
marcado pela quarta revolucao industrial urge pela antecipacao de informagdes, logo destaca-
se a relevancia do estudo tomando como premissa que sinais fracos de novidade antecedem

sinais fracos de antecipagdo de tendéncia tecnologica.

Por fim, investiga-se como se da a formagdo de novas palavras tomando como premissa
a compreensdo de palavras como o menor nivel de abstracdo de uma informagdo. Visando
satisfazer a lacuna de pesquisa de antecipacdo de informacdo o quanto antes e explorar a

semantica presente na parte ndo estruturada dos documentos textuais.

A Figura 7 ilustra como o modelo proposto (etapa 1 de Detec¢do) contribui para um
framework maior de Foresight. Convém destacar que a Figura 7 ndo se trata de um modelo a
ser perseguido ou validado. O intuito deste esquema € localizar onde o modelo proposto se
encontra dentre o conhecimento sobre Foresight. A tarefa de detec¢dao de sinais fracos para
tecnologias emergentes contribui para a funcdo de Inteligéncia Antecipativa em um processo
de Foresight. Demonstrando, entdo, a utilidade no contexto da area fim a qual o artefato

(modelo) se propde a colaborar.



Figura 7 — Esquema representativo do processo de pesquisas antecipativas (Foresight).
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3 METODO DE PESQUISA

Este capitulo abarca o processo de pesquisa que originou esta tese. A se¢do 3.1 expde a
visao de mundo e classificacao da pesquisa. Em seguida, a se¢do 3.2 apresenta a Design Science
Research Methodology (DSRM), abordagem que direciona os procedimentos metodologicos

adotados e descritos na se¢ao 3.3.

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

A visdo de mundo do pesquisador ¢ a base para a pesquisa cientifica. Ela reflete aquilo
que se compreende e reconhece por conhecimento cientifico e a forma como o acessa, em outras
palavras, suas bases ontologicas e epistemologicas. O paradigma de pesquisa € o que se entende
por esse conjunto de crengas e acordos comuns compartilhados entre pesquisadores sobre como
os problemas devem ser compreendidos e tratados (KHUN, 1962). A metodologia ¢ onde as
suposicdes sobre a natureza da realidade e do conhecimento, teoria e pratica sobre um
determinado topico, se conetam (CRESWELL, 2010). De modo sucinto, pode-se definir a
pesquisa cientifica como uma investigagdo sistematica de um determinado assunto a fim de
obter novas conclusdes, um conhecimento novo e confidvel sobre o objeto de pesquisa. Por
conseguinte, ¢ importante ter clareza sobre o paradigma no qual a pesquisa se enquadra, pois
1sso orienta e traz implicagdes para as decisdes tomadas no processo de pesquisa (CRESWELL,
2010).

A vista disso, a presente pesquisa se classifica, quanto a sua natureza, como uma
pesquisa aplicada, a qual, conforme Silva e Menezes (2001, p.20), “objetiva gerar
conhecimentos para aplicacao pratica, dirigidos a solucao de problemas especificos”. Mais que
isso, trata-se de uma pesquisa tecnoldgica, isto ¢, fundamenta-se no conhecimento tecnolégico
intrinseco ao “estudo cientifico do artificial”, difundida também como Design Science’® (DS)

(SIMON, 1996).

29 O termo poderia ser traduzido por algo como “Ciéncia de Projeto”, entretanto, optou-se pelo emprego do termo
original “Design Science” em virtude da variedade de traducdes que se pode atribuir ao termo “Design”. Segundo
0 Manual de Oslo (OECD) (1997, p.23) “A palavra design, na lingua inglesa, pode ter diferentes interpretagoes,
alem da mais conhecida pelos brasileiros ligada a estilo, moda, layout do produto. As demais acep¢oes dessa
palavra aparecem neste Manual e sdo traduzidas pelos seus sentidos. Empregam-se assim, além da palavra
‘design’, as palavras ‘concep¢do’, ‘desenho’, ‘delineamento ‘ e ‘formulag¢do’.” Assim, em funcdo de seu sentido
polissémico ndo a traduzimos.
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Cabe destacar que o entendimento da Design Science enquanto paradigma ou base
filosofica ainda estd em desenvolvimento e adocdo, sendo relativamente recente em
comparagao a abordagem de pesquisa cientifica tradicional (PURAO, 2013). A Design Science,
como ciéncia do artificial, tem a publicagdo de 1969 de Herbert Simon: “The Sciences of
Artificial”, como principal marco teérico. O autor argumenta em prol do conhecimento
tecnologico como cientificamente valido e sobre a necessidade de uma ciéncia que se dedique
a propor como construir artefatos, gerando conhecimentos com validade cientifica. Cupani
(2016) respalda essa visdo de conhecimento tecnologico ao ressaltar que, por definicdo, a
tecnologia ¢ um fendmeno que pertence ao ambito do conhecimento; a ‘techne’, do grego, nao
¢ um mero fazer, mas um saber-fazer. Nesse sentido, a Design Science caracteriza o processo

cientifico de constru¢ao do conhecimento do saber-fazer.

Simon (1996) define como artefato tudo o que ndo ¢ natural, ou seja, algo construido
pelo ser humano. A complementar, para Cupani (2016, p.171), “o artificial constitui um sistema
adaptado ao ambiente em fun¢do de um determinado proposito humano, um objeto (artefato)
com propriedades desejadas, idealizado e fabricado conforme um projeto (design)”. Relevante
notar que essa interpretagao vai além da associagdo usual entre artefato como produto (artefato
fisico), significando inclusive o engendro de conhecimento aplicavel e util para a solugdo de
problemas (artefato intelectual). Salienta-se, todavia, que a concepgao de artefatos que realizem
objetivos, por si sO, ndo se caracteriza como uma pesquisa cientifica, conforme frisado por
Wazlawick (2014), o que o autor declara como um caso de ‘design puro’. A vista disso, como
concluem Hevner ef al. (2004), a Design Science tem como indispensavel, além do projeto de
um artefato, o avanco do conhecimento. Assim sendo, a DS ndo se preocupa com a a¢do em si
mesma, mas com o conhecimento utilizado para projetar e os novos conhecimentos gerados

pelo processo e pelas solucdes. Por essas razdes € vista como uma base epistemoldgica.

Diante desse cenario, com intuito de elucidar essa visao de mundo, situa-se a DS em
relagdo a pesquisa cientifica tradicional. De maneira breve, explica-se: enquanto as ciéncias
naturais tém como foco de analise fendmenos da natureza, buscando entender ‘como’ e ‘porqué’
as coisas sdo como sdo, sob um paradigma positivista. E, as ciéncias sociais prezam pelos
fendmenos sociais e buscam refletir sobre o ser humano e suas agdes, sob um paradigma
interpretativista. Analogamente, a Design Science ¢ orientada a solucdo de problemas e se
dedica a projetar e produzir algo que ainda ndo existe. E a ciéncia do artificial, prescritiva, sob

o paradigma pragmatico, que atua modificando a situacdo vigente para alcancar melhores
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resultados com foco na solugdo (CUPANI, 2016; SIMON, 1996). Um esquema dessas ideias ¢

apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Esquema de organizagao das Pesquisas Cientificas.
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A DS apresenta, ainda, uma particularidade distinta as ciéncias tradicionais, ao recorrer
a logica abdutiva como forma de inferéncia. Nessa perspectiva, se por um lado, a pesquisa
cientifica basica explora algo existente e faz uso dos raciocinios indutivos e dedutivos, por sua
vez, a pesquisa tecnologica objetiva produzir algo novo fundamentado no raciocinio abdutivo
(CUPANI, 2016). A indugdo e a dedugao sdo as logicas de raciocinio aplicadas nas ciéncias
tradicionais, associadas, respectivamente, a explorar ou explicar, e a descrever ou predizer
(SACCOL, 2009). J4 a abdugao, como resultado do trabalho de Charles S. Peirce, € a inferéncia
a favor da melhor explicacdo; explora dados, identifica padrdes, sugere hipoteses e permite
novas descobertas em prol de criar explicagdes para um determinado fendmeno (PEIRCE,
1972). Como efeito, a abdugado se diferencia pelo raciocinio de inferéncia que se projeta para o
futuro, enquanto a deducao e a indugdo se referem ao passado, ao ja conhecido, na medida em

que se referem a experiéncia.

Como mencionado, a Design Science quanto paradigma de pesquisa, tem seu
fundamento no pragmatismo. Isso significa que acredita que a realidade é constantemente
ajustada, debatida, interpretada e, portanto, a melhor abordagem a ser utilizada ¢ aquela que
resolve o problema, sendo a questdo de pesquisa o determinante mais importante nesse
paradigma de pesquisa (MENEGHETTI, 2007). Nesse contexto, o pragmatismo € o processo
de abducao, manter-se aberto as multiplas solugdes, associado a criacdo, ao engendramento de
uma nova forma de fazer, gerando conhecimento. Em suma, a DS se concentra em projetar e

prescrever. Nas palavras de Simon (1969, p.55, tradug@o nossa), “enquanto as ciéncias naturais
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e sociais tentam entender a realidade, a DS tenta criar coisas que servem a prop6sitos humanos”.
A concluir, a Design Science tem a capacidade de unir a habilidade da ciéncia de entender “o

que ¢€”, e a do design de entender “o que pode ser” (HEVNER; CHATTERIJEE, 2010).

Por fim, considerando a orientacao tedrica da Design Science, visando a concepcao de
um artefato, que neste projeto de tese tem a Descoberta de Conhecimento em Texto (KDT)
como base, implica em adotar uma abordagem quantitativa. A qual “considera que tudo pode
ser quantificavel, o que significa traduzir em nimeros opinides e informagdes para classifica-
las e analisa-las” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p.69). Para tanto, recorre-se a sistematizagao
da Design Science Research Methodology (DSRM), proposta por Peffers et al. (2007), como
procedimento metodoldgico, apresentada na se¢ao seguinte. O Quadro 9 expde uma sintese da

classificacdo da pesquisa quanto a sua natureza, abordagem, objetivo e procedimentos.

Quadro 9 — Sintese da classificacdo do projeto de pesquisa da tese.

L Classificacao da pesquisa quanto a: ’
[ Natureza Tecnoldgica ]
[ Abordagem Quantitativa ]
[ Objetivo Projetar e Prescrever ]
| Procedimento Design Science Research |

Fonte: Elaborado pela autora

3.2 DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY

A condugdo da pesquisa segundo a DS, enquanto paradigma cientifico, ¢ dada pelas
abordagens de Design Science Research (DSR) fornecendo estrutura para sua realizagdo. A
abordagem DSR enquanto procedimento metodoldgico se despontou e obteve reconhecimento
inicialmente nas pesquisas da area de Sistemas de Informagdao (SI) (HEVNER et al., 2004;
MARCH; SMITH, 1995). A DSR pode ser compreendida como um conjunto de diretrizes para
conduzir um processo metodoldgico que permita a operacionalizacdo das pesquisas em DS,
alinhada a necessidade de procedimentos racionais e sistematicos para a condugdo de projetos
de novos artefatos tecnologicos (LACERDA ef al., 2013). Nesse sentido, a Design Science ¢ a
base epistemologica ao passo que a Design Science Research ¢ a metodologia que

operacionaliza a constru¢do do conhecimento neste contexto (CHAKRABARTI, 2010). Desde



96

entdo, a implementagdo da DSR tem se expandido para outros dominios, até mesmo nas ciéncias

sociais (LEE; LEE, 2019).

A DSR, enquanto metodologia que orienta o percurso a ser realizado na pesquisa, ¢
competente, tanto na construgdo de artefatos, quanto na constru¢do de conhecimento. Dresch,
Lacerda e Antunes (2015) evidenciam a importincia ndo apenas da solucdo especifica
desenvolvida pela DSR, mas do conhecimento envolvido, ao mencionar a contribui¢cdo do
artefato para “classes de problemas”, possibilitando assim, a generalizagao e o avanco do

conhecimento.

Sob essa otica, Wieringa (2009) explicita a contribuicdo cientifica da DSR,
compreendendo a metodologia como uma estrutura ldgica para resolu¢dao de problemas, que
consiste em dois ciclos distintos, executados paralelamente de forma complementar,
deliberando sobre dois tipos de problema: (i) o ciclo regulador, focado na concepgao do artefato,
nas atividades de engenharia, associado aos “problemas praticos”, e que alteram o estado do
mundo e geram conhecimento; e (ii) o ciclo do conhecimento, associado aos “problemas de
conhecimento”, que demandam uma mudanca a respeito do conhecimento sobre o mundo,
alterando o estado do conhecimento e aplicando-o no mundo. Esta inter-relagdo de problemas
de design e problemas de pesquisa em um mesmo processo metodoldgico € o que caracteriza a
pesquisa em Design Science voltada a producdo de conhecimento cientifico por meio do

desenvolvimento e uso de artefatos.

Como resultado da pesquisa conduzida pela DSR tem-se um artefato, que segundo

descrevem March e Smith (1995), podem ser:

e Constructos: conceitos que formam o vocabulario de um dominio, definindo os
termos usados para descrever e pensar sobre as tarefas.

e Modelos: conjunto de proposigdes que expressam relacionamentos entre constructos,
descrevendo ou representando objetos do mundo real.

e M¢étodos: conjunto de passos usados para executar determinada tarefa.

e Instanciagdes: concretizacdo de um artefato em seu ambiente, demonstrando a
viabilidade e a eficacia dos modelos e métodos. Informam ainda como implementar

ou utilizar determinado artefato e seus possiveis resultados.

O framework DSRM (Design Science Research Methodology) proposto por Peffers et

al. (2007), originalmente voltado aos estudos em SI, ¢ uma das metodologias seguidas mais
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difundidas®® para operacionalizar a pesquisa em DS. Seu desenvolvimento ocorre a partir de
seis etapas procedurais: (1) identificacdo do problema e motivagao; (2) definigao dos objetivos
para a solucdo; (3) design e desenvolvimento; (4) demonstracdo; (5) avaliagao e; (6)
comunicac¢do. Cada etapa pode ser viabilizada pela implementacdo de diferentes métodos e

técnicas.

O modelo de processos apresentado por Peffers et al. (2007) permite ainda, quatro
possiveis alternativas de entrada para o percurso da pesquisa; motivadas e baseadas no
problema, nos objetivos, na modelagem e desenvolvimento, ou, ainda, diretamente voltada para

o cliente/contexto (Figura 9).

Figura 9 — Framework DSRM proposto por Peffers et al. (2007).
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Fonte: Traduzido de Peffers et al. (2007)

Assim como para as demais abordagens de pesquisa cientifica, a DSR requer um
conjunto de cuidados, tanto na constru¢do como na avaliacao do resultado da pesquisa. Esse
rigor ¢ fundamental para a confiabilidade do projeto do artefato (LACERDA et al., 2013;
PURAO et al., 2008). Na DSR, seguindo seu fundamento pragmatico, a avaliagdo ndo tem
como objetivo mostrar “por que” ou “como” o artefato funciona, mas observar e medir o quao
bem o artefato se suporta como uma solugao para o problema (PEFFERS et al., 2007). Faz parte
desse processo averiguar tanto a validade cientifica, ou seja, o rigor na concepgao e conducao

da pesquisa, como a validade funcional, se o artefato atende a solucao do problema identificado.

A escolha do método de avaliacdo deve estar alinhada diretamente ao artefato em si e

sua aplicabilidade (PEFFERS et al., 2007). Com isso em mente, mensura-se como o artefato

30 Proximo de 10 mil citagdes registradas no Google Académico 2022
<https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Design+Science+Research+Methodology>
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atende a solu¢do do problema comparando, por meio de métricas e técnicas de andlises, os
objetivos propostos para a solucdo com os resultados observados na utilizagdo do artefato
durante a etapa de avaliagdo, que pode ser em um ambiente experimental ou real, como pontuam
Lacerda et al. (2013). Na visdo de Hevner et al. (2004, p.86), os artefatos podem ser avaliados
de forma experimental, analitica, observacional, teste ou descritiva, sendo que cada forma de
avaliagdo conta com métodos e técnicas especificas (Quadro 10). Em poucas palavras, o

processo de avaliagdo pode incluir qualquer evidéncia empirica adequada ou prova légica.

Quadro 10 — Métodos de avaliagdo para a DSR.

Forma de Avaliagdo: Métodos propostos:
AN AN J
s
Estudo de Caso: Estudar o artefato existente, ou ndo, em profundidade no ambiente
de negdcios.
Observacional Estudo de Campo: Monitorar o uso do artefato em projetos multiplos.

Esses estudos podem, inclusive, fornecer uma avaliagdo mais ampla do funcionamento
dos artefatos configurando, dessa forma, um método misto de condugdo da pesquisa.

- J
/ \/Anélise Estatistica: Examinar a estrutura do artefato para qualidades estaticas. \
Andlise da Arquitetura: Estudar o encaixe do artefato na arquitetura técnica do
sistema técnico geral.

Analitico Otimizagdo: Demonstrar as propriedades étimas inerentes ao artefato ou entdo
demonstrar os limites de otimizagdo no comportamento do artefato.

Andlise Dinamica: Estudar o artefato durante o uso para avaliar suas qualidades

\ /\dinémicas (por exemplo, desempenho).
4 Y N
Experimento Controlado: Estudar o artefato em um ambiente controlado para verificar
Experimental suas qualidades (por exemplo, usabilidade).
Simulagdo: Executar o artefato com dados artificiais.
. AN J
- Y

Teste Funcional (Black Box): Executar as interfaces do artefato para descobrir possiveis
falhas e identificar defeitos.

Teste Estrutural (White Box): Realizar testes de cobertura de algumas métricas para
implementagdo do artefato (por exemplo, caminhos para a execugao).

Teste

J

J\
Y4

—
é Argumento Informado: Utilizar a informacgdo das bases de conhecimento (por exemplo,
das pesquisas relevantes) para construir um argumento convincente a respeito da
Descritivo utilidade do artefato.

Cenarios: Construir cenarios detalhados em torno do artefato, para demonstrar sua

\_ /\utilidade. Y,
Fonte: Elaborado a partir de Hevner et al. (2004, p.86)

3.3  PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Como resultado desta pesquisa de doutorado foi concebido, como artefato, um modelo
de descoberta de conhecimento em texto para detec¢do de sinais fracos para tecnologias
emergentes. Como processo metodoldgico, seguiram-se as etapas da DSRM proposta por
Pefters et al. (2007). Considerando o fluxo apresentado na Figura 9, o ponto de entrada do
modelo ocorreu centrado no problema, ou seja, a ideia da pesquisa foi consequéncia da

constatacdo do problema por meio da analise dos artigos cientificos em conjunto com as
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recomendacdes para pesquisas futuras presentes na literatura visitada. Na continuidade, foram

documentados os processos envolvidos em cada etapa da DSRM.
3.3.1 Identificar o Problema e Motivar

A primeira etapa se dedica a identificacao e defini¢ao do problema e das justificativas
que demonstram o valor da solu¢do proposta. Em funcdo disso, se faz necessario o
conhecimento do estado da arte do problema, podendo-se recorrer a diferentes técnicas para

esse propasito.

O ponto de entrada da pesquisa, como mencionado anteriormente, ocorreu nesta
primeira etapa por constata¢do de lacuna teorica. Isso significa que o primeiro passo realizado
foi uma busca estruturada exploratdria na literatura. Buscou-se por contetidos acerca do tema
de identificacao de tendéncias motivado pelo interesse no tema de antecipagao de conhecimento
e estudos prospectivos sobre o futuro. Nesse primeiro momento, identificou-se a demanda por
aqueles fragmentos de informagao mais incipientes, os sinais fracos. Bem como a importancia
desse tipo de pesquisa para o dominio tecnologico, tendo em vista o contexto recente de avango

tecnologico e Industria 4.0.

Sob essa perspectiva, em um segundo momento, aprofundou-se na investigagao sobre o
conceito de sinal fraco. Uma segunda revisdo da literatura foi realizada, tratando
especificamente sobre os temas de “weak signals”, “technology foresight” e “emerging

technology”, ja considerando o recorte das tecnologias emergentes como contexto de interesse.

Cabe ressaltar que, o estudo de sinais fracos ¢ um tema de interesse atual, em crescente
desenvolvimento, como consequéncia, ndo apresenta um corpus de conhecimento claramente
definido. Nesse sentido, apesar de se considerar um protocolo estruturado de busca, a técnica
de revisdo implementada foi a revisdo narrativa. A titulo de exemplo, uma busca na base de
publicacdes Web of Science (WoS) com os seguintes descritores: ("weak signal" and
"technolog*" and "foresight") retornou 9 artigos, sendo que dois deles podiam ser descartados
por apresentarem uma vertente social para sinais fracos € ndo tecnoldgica. Em comparagao,
uma busca apenas com os descritores ("weak signal” and "technolog*') na mesma base WoS,
retornam 1074 publicagdes, entretanto, uma propor¢ao massiva desses documentos recuperados

podia ser descartada, pois, diziam respeito a outro tipo de sinal fraco, como ruido em sistemas.
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Essa “interferéncia” na pesquisa ocorre em razao do termo sinal fraco adotado por
Ansoff derivar da teoria da informagao, ocasionando, muitas vezes, na associa¢do do termo a
estudos de eletronica, captagdo e processamento de sinais (ondas) em engenharia ou
neurociéncia. Além disso, mesmo com o intuito de referenciar a nogao de sinal fraco proposta
por Ansoff, existe uma pluralidade de expressdes que remetem a essa ideia como visto no
referencial tedrico. Isso dificulta a coleta sistemadtica de publicacdes que relacionam o tema de
sinais fracos e tecnologia sob a perspectiva de Ansoff e do planejamento estratégico
antecipativo. Por essa razdo, a busca pela literatura foi efetuada de forma narrativa e ndo

sistematica.

Isto posto, embora a revisdo se classifique como narrativa, tomou-se a busca estruturada
de revisdo integrativa como ponto de partida, assim, diferentes buscas foram efetuadas
combinando dois conjuntos de descritores (Quadro 11). Agregando também estudos presentes
nas referéncias desses trabalhos para compor o arcabougo de publicagdes utilizadas como
fundamentacdo tedrica para a pesquisa. Foram consultadas as bases Web of Science ; Scopus®;

ACMP®; IEEE Xplore®; SpringLink® e ScienceDirect®.

Quadro 11 — Termos usados para obter a bibliografia utilizada para fundamentar a pesquisa.

Principais descritores weak signal; early signal; future signal; wild card;
usados para buscar por emerging issue; novel signal; novelty detection;
estudos de sinais fracos: seeds of change; warning signal; early detection.

J

/Principais descritores \/foresight; technology  foresight; technology;\
technologies; technological; emergent technolog*;
emerging technolog*; technolog* emergence;
A anticipation; future-oriented. )

usados para delimitar o
recorte de interesse:

Fonte: Elaborado pela autora

Nesse momento, identificou-se a classe de problema: “detec¢do de sinais fracos” e
delimitou-se o contexto de aplicacdo “para tecnologias emergentes”, culminando na defini¢ao
do nicho de pesquisa: “Como detectar sinais fracos para tecnologias emergentes a partir de uma
abordagem quantitativa?”. Pode-se notar que em decorréncia da pesquisa bibliografica houve
uma alteracdo na motivacao inicial atrelada a deteccdo de tendéncias, para a detec¢do de
novidade a partir do conceito de sinais fracos, conforme apontado como lacuna pelas pesquisas.
O levantamento da literatura possibilitou também reunir justificativas para a relevancia desse

problema e base tedrica para a proposta da solugao.
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De forma sucinta, a pesquisa esta posicionada no campo de Estudos Futuros e Foresight.
Sob o recorte de antecipacdo de informagdo para o planejamento estratégico, podendo ser
descrita também como inteligéncia antecipativa (Anticipatory Intelligence), com o problema de
detectar sinais fracos para tecnologias. Em particular, possui o propoésito de desenvolver uma

abordagem quantitativa para detectar sinais fracos para tecnologias emergentes.
3.3.2 Definir os Objetivos para a Soluc¢iao

Apoiada na etapa anterior, esta etapa concentra-se na defini¢ao dos objetivos da solugao
pretendida. A partir do estudo em profundidade da literatura reunida, ponderou-se sobre o que
seria possivel e viavel, considerando as solucdes ja existentes, suas caracteristicas e elementos,

e sugestdes de estudos futuros, para estabelecer o escopo da proposta de solugao.

Primeiro, sinal fraco € um conceito que ainda nao apresenta uma defini¢ao consolidada.
Como efeito, diversos métodos e técnicas podem ser encontrados na literatura, qualitativos e
quantitativos. Contudo, este trabalho foca nas abordagens quantitativas, considerando a
capacidade dos modelos de descoberta de conhecimento em texto para obter fragmentos de
informagdo. Sobretudo, evidencia-se a relevancia da abordagem computacional quantitativa da
mineracao de texto para o tema, ao viabilizar a automagao da detec¢do desses sinais, tendo em
vista o volume de dados a serem analisados e, também, minimizar a influéncia de vieses

cognitivos inerentes ao uso de especialistas para a tarefa.

Segundo, considerando as abordagens quantitativas, foi possivel identificar aspectos a
serem contemplados pelo artefato elaborado, ndo abordados até entdo. Destacam-se como
objetivos para a solugdo as contribui¢des futuras mencionadas nos estudos visitados na revisao
bibliografica: considerar a semantica do texto, a questao da temporalidade e dinamicidade do
modelo e valer-se de diferentes bases de dados para as andlises (MUHLROTH; GROTTKE,
2018; ROUSSEAU; CAMARA; KOTZINOS, 2021; ZHAO, TANG, HE, 2023).

Tendo isso em vista, a etapa de pesquisa tedrica foi complementada com uma revisao
da literatura sobre modelos, métodos e técnicas de descoberta de conhecimento em texto,
mineracao de texto, processamento de linguagem natural, aprendizado de maquina e analise de
redes. Bem como, buscou-se embasamento tedrico na temadtica de tecnologias emergentes,
antecipagao tecnologica, semiotica, formagdo de neologismos e terminologia cientifica, visando

determinar como o artefato poderia dar suporte as metas estabelecidas.
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Como conclusdo, definiu-se como objetivo para a solugdo, a necessidade de um modelo
quantitativo para detec¢do de sinais fracos, capaz de realizar a investigacdo semantica dos
textos, que inclua a dinamicidade e temporalidade das informagdes em sua analise e utilize mais
de uma base de conhecimento. Uma sintese das necessidades e proposicoes para solucao do

problema podem ser vistas no Quadro 12.

Quadro 12 — Sintese do escopo da solugdo proposta.

Necessidades Proposigoes

Lidar com volume de dados e viés cognitivo | Automag&o por abordagem computacional quantitativa

de especialistas de Descoberta de Conhecimento em Texto
v,
L - . s
Antecipagao da informagao Encontrar novas palavras como proxy
“0 quanto antes” de tecnologias emergentes

. . Técnicas de embeddings contextuais dinamicos de
Considerar a semantica dos textos 9

palavras
b,
- . . .. \ * . . .
Considerar temporalidade e dinamicidade Andlise de redes temporais permitem atualizagdo e
do modelo reaproveitamento do modelo
J
Y

Uso de bases cientificas e tecnoldgicas para o conjunto

Uso de mais de uma fonte de conhecimento .
de dados analisado pelo modelo

Fonte: Elaborado pela autora
3.3.3 Projetar e Desenvolver Artefato

Etapa central com a finalidade de criar o artefato. De modo geral, o projeto deve
contemplar a designa¢do da funcionalidade e arquitetura do artefato, incorporando o
conhecimento tedrico previamente assimilado. Podendo empregar diferentes técnicas julgadas

necessarias para concretizar os objetivos definidos para o artefato.

Face as possibilidades de artefatos descritos por March e Smith (1995), como objetivo
desta tese, foi estabelecida a proposicdo de um modelo como solucdo para o problema de
deteccdo de sinais fracos para tecnologias emergentes. Visto que elaborar um modelo implica
em conceber um encadeamento conceitual de processos que podem ser realizados por diferentes

técnicas. Com base na literatura, estabeleceram-se as tarefas que compdem o artefato proposto.

Para elaborar o modelo, além das caracteristicas levantadas na etapa anterior tomaram-
se como caracteristicas basilares, a estrutura de um modelo KDT (Figura 4), a premissa
estabelecida por Ansoff de uma sequéncia de ocorréncias a serem identificadas e acompanhadas

a fim de detectar sinais fracos, como também, os trés aspectos fundamentais dos sinais fracos:
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novidade, incerteza (fragmento vago) e relevancia estratégica (potencial de impacto), para

engendrar a arquitetura do modelo e a capacidade de atender as necessidades identificadas.

O modelo, como proposta de solucdo, foi desenvolvido considerando sua adaptacao a
medida que as técnicas de processamento de linguagem natural e a capacidade de
processamento computacional evoluem. Além disso, levou-se em conta a possibilidade de
transposi¢do do modelo para um cenério diferente do contexto tecnoldgico ao aplica-lo a
diferentes bases de conhecimento. Nesse sentido, o modelo projetado se fundamenta em trés
principais etapas conceituais: (i) identificacao de novas palavras; (ii) monitoramento temporal

do interesse dessas palavras; e (iii) estimativa de potencial de impacto.

Para engendrar essa sequéncia conceitual delineou-se trés tarefas principais de

mineragao de texto:

(1) Para identificacdo de novas palavras, tarefa designada como ‘identificacdo de sinais
novos’, utilizou-se como base de conhecimento publicacdes cientificas e o conceito de
embeddings contextuais dindmicos de modelos de linguagem pré-treinados capazes de lidar

com semantica do texto e a baixa ocorréncia das palavras novas, como o BERT;

(i1) Para o monitoramento temporal do interesse das palavras, tarefa designada como
‘identificacao de sinais latentes’, foram implementadas técnicas de analise de redes complexas
temporais para o monitoramento dinamico de subgrafos que contém a palavra nova, como o
algoritmo Top-k DBS apresentado anteriormente. O intuito ¢ identificar o comportamento de
crescimento acelerado no entorno da palavra nova, identificando-a como sinal latente. Ou seja,
como um nivel intermediario entre palavras novas e os sinais fracos, descrevendo palavras que
se destacam por algum grau crescente de interesse, mas seriam sinais ainda mais fracos que os

sinais fracos, visando distinguir sinais potencialmente relevantes de ruidos;

(ii1) Para estimativa de potencial de impacto, tarefa designada como ‘identificagdo de
sinais fracos’, recorre-se a uma segunda base de conhecimento com o objetivo de contrastar os
sinais latentes com uma nova fonte de informagao a fim de comprovar o potencial desse
fragmento de informacao identificado como um fragmento de informagdo relevante, pois
propagou-se para outros ambitos de conhecimento. No caso, sugere-se o uso da base de
patentes, realizando uma consulta nos pedidos de patentes a fim de constatar a primeira apari¢ao

da nova palavra numa base de conhecimento tecnolégico.
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Contudo, ao todo, 0 modelo elaborado como um modelo de descoberta de conhecimento
em texto (KDT), abrange mais processos, totalizando 7 (sete) etapas. No Capitulo 4 ‘Modelo
Proposto’ encontram-se as justificativas tedricas para cada decisao do processo e na secao 4.3
‘Demonstracao’, apresenta-se uma exemplificagao conceitual do modelo, detalhando as etapas
e o desdobramento das etapas em subtarefas quando necessario, sugerindo também ferramentas
e técnicas para execugdo. No Capitulo 5 ‘Avaliacdo Experimental do Modelo’, encontra-se a
operacionalizagcdo de um protétipo do modelo documentando sua implementagao e averiguando
quao bem o modelo se sustenta como solucao para o problema identificado. Todavia, de modo

sucinto, a seguir sdo elencadas as etapas que estruturam o modelo como solugdo proposta:

Etapa 1 - Elaborar o Conjunto de Dados;

Etapa 2 - Extrair e Representar Palavras do Conjunto de Dados;
Etapa 3 - Identificar Sinais Novos;

Etapa 4 - Elaborar Rede de Palavras;

Etapa 5 - Identificar Sinais Latentes;

Etapa 6 - Identificar Sinais Fracos;

Etapa 7 - Apresentar Recomendacdes de Sinais Fracos para Tecnologias Emergentes.

3.3.4 Demonstrar

A etapa de demonstragao implica na implementagdo do artefato em um ambiente
controlado, proximo ao real, e tem como foco elucidar o uso do artefato proposto. No Capitulo
4, se¢do 4.3, consta uma instanciagdo do modelo, na qual etapas abstratas ganham um exemplo

particular (uma instancia) representando o passo-a-passo do modelo.

O cenario foi estabelecido a partir do levantamento histérico dos fatos a respeito do
grafeno como um caso de tecnologia emergente. Dessa forma, foi possivel mapear documentos
e datas relevantes para estabelecer a temporalidade para a exemplificagdo do modelo. A
demonstra¢cdo adota uma sugestao de técnicas a serem implementadas em cada etapa, seguindo

o estado da arte para cada tarefa proposta.
3.3.5 Avaliar

A etapa de avaliacdo tem como finalidade averiguar qudo bem o artefato se sustenta
como uma solucdo para o problema. Sob esse viés, essa etapa complementa a etapa

demonstragdo e, diferentemente da anterior que tem como finalidade exibir o uso do artefato, a
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etapa de avaliacdo objetiva a apreciagdo tanto do rigor da concepcao, condugdo da pesquisa e
elaboracdo da solucdo, garantindo a validade cientifica do artefato proposto, quanto da validade

funcional do artefato em promover suporte como solug¢ao ao problema identificado.

Nesta pespectiva, tendo como guia o Quadro 10, da Secdo 3.2, contendo uma cole¢ao
de sugestdes como processos para avaliagdo de artefatos concebidos segundo a DSR, adota-se,
a avaliacdo “Descritiva” e “Experimental”, as quais recorrem ao ‘argumento informado’ e a

‘simulacgao’.

A avaliagdo Descritiva ¢ apresentada em paralelo ao modelo proposto como solugao
(Capitulo 4, se¢ao 4.2.2 — ‘Detalhamento do Modelo’). Informagdes da base de conhecimento
(publicagdes cientificas) sdo utilizadas para fundamentar e justificar a concepcao e utilidade do
artefato, argumentando sobre a capacidade conceitual e encadeamento ldgico-teorico das etapas

que compdem o modelo.

A avaliagdo Experimental, por sua vez, demonstra a viabilidade e analisa a utilidade da
solugdo a partir da execugdo do artefato com uma base de dados artificial, construida para esta
finalidade. No Capitulo 5, apresenta-se um recorte de um caso real, permitindo comparar, em
retrospectiva, se o artefato tem capacidade de antecipar informagdes sobre tecnologias
emergentes. Para a simulacdo, a tecnologia VolP (Voice Over Internet Protocol), como uma

nova técnica de comunicagao, foi eleita como cenario para estudo.
3.3.6 Comunicar

Essa etapa final diz respeito a formalizagdo do conhecimento desenvolvido na pesquisa
e decorrente divulgacdo de sua contribuicdo. Deve-se enaltecer o problema e sua importancia,
o artefato, sua utilidade e novidade, o rigor de sua concepgao e sua eficicia para pesquisadores

e demais publico relevante.

Como primeiro produto tem-se a elaborag@o desta tese. Como demais subprodutos tem-
se o registro tecnoldgico no Instituto Nacional de Propriedade Intelectual (INPI) e a submissao

de publicacdes cientificas em congressos e periddicos da area.

Em conclusdo, o esquema da Figura 10 resume as praticas envolvidas em cada etapa da

DSRM.
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Figura 10 — Sintese dos procedimentos e técnicas utilizadas na realizacdo da pesquisa.

3. Projetar e desenvolver
artefato

2. Definir objetivos para a
solucao

1. Identificar problema e
motivagéo

Proposicao de um
modelo, tendo como
elementos centrais a
mineragao de texto, NLP
e a analise de redes.

Pesquisa Bibliografica:

Pesquisa Bibliografica:

o Revisdo narrativa da
literatura de sinais
fracos, FTA, KDT e NLP

o Revisdo narrativa da
literatura de sinais fracos
e FTA

4. Demonstrar 5. Avaliar 6. Comunicar

Justificativa tedrica das . -
Tese, registro tecnoldgico
etapas do modelo e ;
e artigos como

simulagdo em um caso

. subprodutos
real conhecido em
retrospectiva (VolP).

Descrigao da usabilidade
do modelo em cenario
construido - caso de
estudo grafeno

Fonte: Elaborado pela autora
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo se encarrega de apresentar o modelo proposto, como artefato resultante da
DSRM, a fim de sugerir uma solucao para o problema de pesquisa identificado. A primeira
secdo 4.1 expode concepgoes tedricas visando o alinhamento conceitual sobre conceitos-chave
para o modelo. Na sequéncia, a secdo 4.2 apresenta o esquema do modelo, ilustrando-o, e
também apresenta as justificativas do encadeamento de etapas proposto, descrevendo por que
foram idealizadas cada uma delas. Por fim, a se¢do 4.3 se ocupa do detalhamento das diretrizes

conceituais que conduzem as etapas do modelo, exemplificando o gue deve ser realizado.

4.1 CONCEPCOES TEORICAS

Com o propoésito de esclarecer premissas tedricas importantes para concepg¢ao do
modelo, essa subsecdo aborda a discussao da compreensdo de sinais fracos como palavras novas

e o entendimento sobre sinais fracos para tecnologias emergentes.
4.1.1 Palavras Novas como Sinais Fracos

Buscar por novas palavras ¢ coerente ao considera-las como o menor nivel de abstragao
da informacao. Keyes (2021) demonstra, por meio de exemplos historicos, a capacidade de uma
palavra exprimir e apontar para um conceito ou ideia. Curioso notar, ainda, como novas
palavras podem surgir antes mesmo de um conceito ser completamente compreendido.
Conforme exemplifica Keyes, os antigos gregos criaram a palavra ‘datomo’ para designar as
menores e "indivisiveis" partes da matéria, ndo obstante ao fato, que nenhum grego possuia
conhecimento empirico de como realmente era um atomo (ndo tinham sequer alguma evidéncia
da existéncia dos 4tomos). Ao longo do tempo, todavia, o conceito se revelou

consideravelmente correto.

Em outro exemplo, menciona os quimicos do século XVIII, que insistiam que o fogo
dependia de uma substancia chamada ‘phlogiston’, em contrapartida, no entanto, essa palavra
estava associada a uma ideia que se revelou equivocada. Nesse sentido, observa-se que
determinados termos cientificos podem atuar como mapas bastante confidveis da realidade,
enquanto outros ndo se sustentam com o tempo. Seguindo esse raciocinio, pode-se notar a
capacidade de uma palavra em apontar para um contexto que exprime uma ideia, € assim, inferir
sobre a potencialidade da identificacao de novas palavras como antecipagao de informacao, ou

seja, compreender uma palavra nova como um sinal fraco.
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A fim de aprofundar essa discussdo, tem-se como embasamento as nog¢des da teoria
semiodtica de Peirce (SANTAELLA, 2018); o conceito de sinal fraco como fragmento vago de
informacao de Ansoff (1975); a proposi¢ao de signos futuros de Hiltunen (2008) e os estudos
de Rossel (2009; 2012); Ahlqvist; Uotila (2020) e Veen e Ortt (2021) pela reflexdo entre a
existéncia de sinais fracos independentes (visdo ansoffiana) ou dependentes de um processo de

interpretagdo (visdo construtivista).

Evidentemente, o conceito de semidtica e a propria teoria semidtica de Peirce (PEIRCE,
1931-1958) sao muito mais abrangentes e complexos do que exprime-se nesta tese. Contudo,
compreender seu principio € um importante suporte para a orientacdo logica-racional da visao
contemplada pelo modelo proposto. Assim, de maneira sucinta, a seguir apresenta-se a ideia

central contemplada pelo estudo da semiotica.

A teoria semiodtica € o estudo do processo de atribuigdo e criacdo de significados num
sistema de comunicagdo por meio de sinais e signos. E um campo de estudo tradicional que
apresenta algumas vertentes de pensamento aceitas, sendo uma de suas principais a triade
semidtica proposta por Charles Sanders Peirce®! (1839 - 1914). A teoria de Peirce enxerga um
signo (algo que tem um significado) como uma triade composta da relacdo entre: signo, objeto
e interpretante (SANTAELLA, 2018). A primeira coisa a se notar ¢ que existem algumas
dificuldades terminologicas na compreensdo dessa triade proposta por Peirce, quando ele
descreve a triade que compde um signo como um dos elementos sendo o proprio signo, 1Sso se
torna confuso. O signo ao qual se refere como componente da triade ¢ o elemento significante
(representamen), € ndo o signo como resultante, como um todo (o signo € maior que o sinal).
Isto posto, visando esclarecer o entendimento, assim como Hiltunen (2008), diferencia-se signo
como sendo aquilo que surge como resultado da triade, que “tem significado” e sinal como o
componente (representamen), aquele que “aponta para algo”. Convém observar que esse
intercAmbio de uso das palavras signo e sinal (como representamen) ocorre, pois, Num processo
de semiose, o signo como resultante, pode ser considerado com um sinal em um ciclo semio6tico
subsequente. Logo, tem-se o signo explicado pela triade: sinal, objeto e interpretante (Figura

11).

31 http://www.peirce.org/
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Figura 11 — Representagdo do tridngulo semidtico de Peirce.

Interpretante

Signo

(Significado /
interpretacao)

Alriviolrle

Sinal Objeto

(Representamen) (entidade no mundo)

Fonte: Elaborado pela autora baseado no triangulo semidtico de Peirce

Diante do exposto, o signo como resultante da triade depende da relagdo entre: o sinal
(como sendo a forma que o signo assume: imagem, palavra, som, gesto, etc); o objeto (como
entidade no mundo: concreta ou abstrata, objeto ou conceito, ao qual o sinal se refere); e o
interpretante (como o sentido obtido a partir do sinal, o efeito desse sinal para quem o recebe).
Assim, 0 signo so existe apdés um processo de significacdo, surgindo como uma interpretagao
consensual, uma familiaridade em um determinado contexto. Logo, o signo, como aquilo que
existe entre mentes, ndo ¢ estatico. Ao passo que o sinal segue imutavel independente de quem

o acessa. O sinal ¢ aquilo que promove corpo ao pensamento, ¢ como um estimulo se apresenta.

Com a intengdo de tornar os conceitos mais palpaveis, considere como exemplo, um
cenario com duas criangas (representando a auséncia de um repertoério de conhecimento)
olhando para o mar. Ambas avistam uma silhueta se aproximando no horizonte, essa imagem
desconhecida que surge ¢ um sinal para as criangas. Cada uma tem uma interpretacao particular,
o sinal tem um efeito diferente na mente de cada uma, a “Crianga 1” acha que aquilo se
aproximando ¢ um peixe-voador, enquanto a “Crianga 2” acha que ¢ um fantasma, uma
assombracao. Cada uma produz uma ideia diferente a partir de um mesmo estimulo, um mesmo
sinal. Enquanto objeto, essa entidade desconhecida que flutua na agua retrata o contexto de
embarcacdes. Futuramente, ao compartilharem suas visdes poderiam chegar a um consenso, a
uma maturidade da ideia originada por aquela silhueta e seu contexto, que tal ‘coisa’ viria a ser

definida como uma caravela. Seguindo este raciocinio, este seria o signo, ou seja, quando um
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sinal remete a um mesmo conceito para diferentes pessoas. Obviamente este ¢ um exemplo

didatico bastante simpldrio para situar o raciocinio entre os conceitos.

Explora-se agora essa explicacao para uma palavra como sinal (esquema apresentado
na Figura 11). Fazendo uma leitura em paralelo com o exemplo anterior, aqui a grafia da palavra
¢ o sinal, ela remete a uma entidade no mundo, assim como a silhueta era um sinal para o
conexto de embarcagdes. Como interpretante, cada pessoa (cada mente) recorre a uma
referéncia a partir do estimulo do sinal, de modo que quando o sinal ¢ amplamente conhecido,
como no caso da palavra arvore, ¢ presumivel que a ideia de cada um possua muitas
semelhancas entre elas. Mas, a medida que esse sinal decorre de um nicho restrito, especifico
ou desconhecido, o0 mesmo sinal, a mesma silhueta, pode gerar ideagdes tao distantes quanto

um fantasma (uma ideia assustadora, negativa) e um peixe-voador (uma ideia entusiasmada,

feliz).

O signo, por fim, no exemplo das criangas, seria a caravela, que surge a partir da
interagdo entre mentes, quando existe uma concordancia entre os interpretantes e converge em
uma nog¢ao de compreensao conjunta, um significado. Porque pode-se pensar em vdrias coisas
ao reagir a um sinal, mas so6 serd definido o que ele significa (signo) em conjunto com o contexto
de outras mentes. Para a palavra arvore, ela pode ser empregada para além de exprimir a propria
entidade arvore, podendo exprimir o conceito de natureza, vida, sustentabilidade, entre outros.
Mas, s € possivel saber qual dessas associagdes ¢ factivel e definir o signo, ao se saber o que
a palavra esta significando em acordo com outros interpretantes, em coletivo. O processo de

ideagdo ¢ interno, mas o processo de significacdo ocorre externamente na interagao.

Quando a associacao entre algum dos elementos ndo ¢ evidente para alguém, esta pessoa
nao consegue resultar no signo. A titulo de curiosidade, campanhas publicitarias exploram esse
recurso de significacdo, o processo semiotico de estabelecer um signo. Ou seja, para um nicho
de pessoas a associagdo € Obvia, isto ¢, o significado, um signo, se torna evidente quando se
tem clareza sobre os elementos da triade. Por esse motivo, as vezes, um grupo de pessoas
compreende rapidamente a mensagem (o significado) e para outras pessoas € necessario
explicar para que compreendam. Isso ocorre porque um grupo conseguiu fazer esse salto de
conexdo entre sinal, referéncia e conceito e o outro grupo ndo. Mas que muitas vezes com o
tempo esse signo passa a ser internalizado por mais e mais pessoas tornando-se de facil

entendimento.
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Com estes exemplos simples pode parecer dificil de entender esse processo de semiose,
pois tudo acontece muito rapido na mente. A todo instante sdo realizadas conexdes e
associacdes que parecem Obvias, entre sinal, objeto e interpretante, mas quando criticamente
analisadas existe uma trajetoria ndo-obvia no processo de significagdo, criagdao e transmissao

de ideias.

Compreendida a relagdo entre os elementos que compdem um signo, expande-se a
analise adicionando o conceito de sinais fracos na argumentagdo. Elina Hiltunen (2008), em seu
trabalho “The future sign and its three dimensions”, referéncia notoria entre a bibliografia sobre
sinais fracos, exprime o conceito do sinal fraco sob a visdo do signo de Peirce. Em sua
concepgdo, o sinal fraco surge como resultado da triade, nomeando-o de ‘signo futuro’. A
autora, segundo a categorizagdo proposta por Rossel (2012), tem uma visdo construtivista dos
sinais fracos, isso implica que, para Hiltunen, o sinal fraco surge a partir do processo de

interpretacao.

Em contrapartida, esta pesquisa se fundamenta na visdo ansoffiana, como colocado por
Rossel (2012), na qual compreende-se o sinal fraco como independente de uma interpretagao
para existir. Tem-se como premissa que, ndo € porque nao se tem a capacidade de prover sentido
a um sinal que este ndo possa existir e ser identificado. O modelo desenvolvido contempla a
visdo de sinal fraco como sinal (representamen) na logica de Peirce, em particular, o sinal na

forma de palavra.

Seguindo essa linha de raciocinio, pode-se argumentar que a abordagem de Hiltunen
cria sinais fracos, buscando observar novas possibilidades de associacdo entre interpretante e
conceito. Enquanto a abordagem proposta tem como objetivo encontrar sinais fracos, buscando
identificar palavras novas como o estimulo que deriva de um conceito desconhecido. Tal que a
palavra nova encontrada como sinal fraco atua como um mapa para um contexto oculto (objeto)

e permite a ideagdo de suposi¢des positivas e negativas (interpretante).

Nesse sentido, retomando o primeiro exemplo, compreende-se que as silhuetas avistadas
seriam como os sinais fracos; as novas palavras descobertas, como indicadores de um evento
futuro. O objeto enquanto ‘coisa’ que flutua € o conceito de embarcagdo ao qual a silhueta se
refere, e seria o contexto oculto ao qual a palavra nova remete (o potencial evento futuro). O
efeito dos sinais, o interpretante, peixes-voadores ou assombragdes, seriam suposicoes sobre o

possivel evento futuro, isso €, potenciais questdes emergentes (emerging issues). Por fim, a
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no¢ao de signo, como consenso sao os sinais fortes, que seria a caravela, quando a palavra deixa

de ser um indicio, um fragmento vago de informacdo, ¢ se torna um conceito familiar/

conhecido. A Figura 12 e o Quadro 13 trazem uma sintese dessa reflexao.

Figura 12 — Representagdo da proposi¢cdo da palavra nova como sinal fraco, unificando os

conceitos de Ansoff e do tridngulo semiotico de Peirce.

INTERPRETANTE _
efeito/sentido obtido

b\ Suposicdes

positivas ou negativas
(emerging issues)

SINAL
estimulo que
remete ao objeto

-

Palavra Nova como Sinal Fraco
estimulo que deriva do contexto oculto

Sinal Forte
maturidade do sinal fraco,
uma evidéncia, consenso interpretativo

OBJETO ;
Entidade no mundo :
: concreta ou abstrata

Fendmeno Futuro
contexto oculto que abarca um conceito

Fonte: Elaborado pela autora (imagens obtidas no Google imagens)

Peirce e Sinais Fracos de Ansoff.

Quadro 13 — A palavra como Sinal de

~

Conceito Peirce Exemplo Conceito Ansoff [ Exemplo
{ N g
' Y~
Sinal Forma que o signo assume Silhueta no horizonte Sinal Fraco_ Palavra ‘atomo’
(Palavra nova Identificada)
S - v
( Y~ Y~ Y
Objeto Entidade no mundo ao qual o Embarcacgdes Fendémeno Futuro Conceito de uma unidade
sinal se refere (‘coisa’ que flutua) (Contexto Oculto) fundamental indivisivel da matéria
N A
Interpretante | Sentido obido a partirdo sina Peixe-voador; S”p°:r'§gists°bre Potenciais aplicabilidades,
(depende de quem recebe) assombragao; SACUL LY efeitos positivos e/ou negativos
L L ) (emerging issues)
f e 1 1 Particula que consiste em um
Signo = sﬁ:&:{:zior::;ni?;;ﬂica Caravelas Sma'? fortef i nucleo de prétons e néutrons,
L ) cal (consenso interpretativo) cercado por elétrons

Fonte: Elaborado pela autora

Cabe destacar que a visdo de sinal fraco como sinal e ndo como signo nao ¢ excludente.

Compreende-se que o conceito de sinal fraco proposto por Ansoff abarca tanto a nogdo

Peirciana de sinal fraco como um sinal (um representamen), onde a existéncia do sinal fraco ¢

independente da capacidade de interpretd-lo (visdo Ansoffiana), quanto como um signo, a
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triade, sendo o sinal fraco como resultado de um processo de interpretacao e significagio (visao

construtivista).

Para ilustrar a diferenca, poderia-se dizer que a visao de sinal fraco de Hiltunen esta
mais voltada para a faceta interpretante da triade, enquanto a proposta neste trabalho se volta
mais para a faceta do objeto. Utilizando o mesmo enredo do exemplo apresentado em seu
trabalho, a autora enxerga o sinal fraco como uma nova relagdo entre ‘vintage’ e ‘fast-fashion’,
suscitando suposi¢des dessa implicagdo. Como ela mesma pontua, ndo € o sinal como
fragmento de noticia que a fez pensar que € o sinal fraco, pois muitas pessoas podem acessar a
mesma noticia e ndo enxergarem essa nova possibilidade de conexdo entre conceitos. Sendo
essa percepcdo, o signo como capacidade interpretativa de enxergar preliminarmente uma
possibilidade de significa¢do que € o sinal fraco, o signo futuro, na expectativa que futuramente

essa conexao entre conceitos se torne um acordo geral.

Estabelecendo um paralelo, hipoteticamente, a perspectiva aqui apresentada de sinal
fraco identificaria a palavra nova ‘brechic’ como sinal decorrente de um contexto oculto que
enxerga a comercializag¢do de roupas de segunda mao com um novo valor de mercado. Percebe-
se que sdo perspectivas distintas, mas ambas atendem o critério mais importante para definir
um sinal fraco: em ser o primeiro sinal de uma possivel mudanga futura. Como efeito, o
primeiro sendo um processo qualitativo para proposi¢do de sinais fracos, dependente da

capacidade de interpretacdo e a segunda, um processo quantitativo baseado na identificagao.

A Figura 13 traz uma ilustracdo das duas percepcdes, evidenciando que a perspectiva
de Hiltunen para um sinal fraco diz mais a respeito sobre a conexao realizada entre a entidade
no mundo (objeto) e o referencial de uma pessoa (habilidade de visdao), sendo a noticia apenas
um aparato de suporte sobre como se entrou em contato com o assunto. Nao muito longe, a
proposta de sinal fraco como palavra nova refere-se mais sobre a conexdo entre a palavra como
sinal percebido e o contexto ao qual remete (como entidade no mundo), sendo as questdes
emergentes consequéncia da relagdo entre o sinal fraco e a interpretagdo sob o referencial
individual do especialista que acessar essa informagdo (interpretante). Nessa proposicao, a
medida que o objeto, contexto oculto, com o passar do tempo vai se desvendando, o sinal fraco
vai transicionando e assumindo caracteristicas de sinal forte como resultado de consenso dessa
triade. Ou seja, quando uma palavra nova ganha significagao coletiva de seu contexto associado
e ela deixa de ser uma novidade, um sinal fraco, e tem parte de seu potencial de progresso

evolutivo e impacto ja revelado.
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Figura 13 — Esquema ilustrativo comparando o exemplo de signo futuro apresentado por
Hiltunen (2008) (a) com a proposta apresentada de sinal fraco como palavra (b).
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' i OBJECT — ‘consumo consciente’
Emerging Issue ‘brechic’ % ‘'moda ciclica’

Helsing in Sanomat

(a) (b)

Fonte: Elaborado pela autora e adaptado de Hiltunen (2008)

Conclui-se a se¢ao recapitulando que, segundo o conceito semidtico de Peirce, toda
palavra ¢ um signo. Isto implica que toda palavra tem um conceito abstrato ao qual um sinal
remete. Neste sentido, identificar novas palavras tem potencial para ser considerado um sinal
fraco desde que o processo de detecgdo dessas palavras se encarregue de que a palavra sugerida
como sinal fraco tenha seu contexto associado e apresente potencial de impacto, isto &,
relevancia estratégica. Pois, sob os critérios da teoria de Ansoff, de imediato uma palavra nova
atende os critérios de sinal fraco de fragmento vago e ambiguo de informacdo e também de
novidade, bastando assegurar-se da estimativa de relevancia estratégica para a palavra nova
descoberta poder ser vista como um sinal fraco. Sob essa condi¢do, entdo, pode-se assumir a
descoberta de uma palavra nova, que aponta para um contexto oculto, como primeiro indicio
de um fendmeno futuro, um sinal fraco. Por fim, destaca-se a relevancia da discussao em
comparativo com a visdo de sinal fraco como signo trazida por Hiltunen (2008), como

referéncia notavel para a area, fortalecendo o posicionamento desta tese.
4.1.2 Sinais Fracos para Tecnologias Emergentes

Na investigacdo da literatura verificou-se a necessidade da identificacdo de sinais fracos,
particularmente, a relacdo desse tipo de estudo de antecipacdo de informacao para o dominio
tecnologico. Mais ainda, pontualmente, o interesse de estudos sobre tecnologias emergentes.

Em decorréncia disso, esta subsecdo tem o intuito de apresentar como se compreende termos
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importantes para o contexto de desenvolvimento tecnoldgico como, tecnologia disruptiva,

tecnologia emergente, emergéncia tecnoldgica e inovagao.

De inicio ¢ preciso salientar, como colocam Warnke e Heimeriks (2008), que o estudo
dos desenvolvimentos tecnologicos ¢ uma questdo complexa. Tecnologias nao advém da
natureza, mas sim de construgdes realizadas pelo homem; sdo produtos da evolugdo cultural.
Diante desse cenario, os varios atores envolvidos nesse processo podem usar diferentes
defini¢des de tecnologia. Mais que isso, tecnologias estdo em constante evolugdo em um

contexto social e suas definicdes também podem mudar.

Nessa pesquisa entende-se por tecnologia qualquer meio que sirva a um proposito
humano resultante da aplicagdo do saber tedrico (método, processo, produto ou material)
(CUPANI, 2016). Dito isso, embora o conceito de tecnologia disruptiva seja de extremo
interesse para o planejamento estratégico, ela s6 pode ser reconhecida como disruptiva em
retrospectiva (LI; PORTER; SUOMINEN, 2018). A tecnologia emergente, por outro lado, é
frequentemente utilizada para descrever a possibilidade de uma mudanga dramatica e impacto
nos sistemas socioecondémicos (COZZENS et al., 2010; ZHU; PORTER, 2002; ROTOLO;
HICKS; MARTIN, 2015). Tecnologias emergentes podem representar mudangas incrementais
ou radicais (LI; PORTER; SUOMINEN, 2018) e sdo caracterizadas pela: novidade,
persisténcia, crescimento e formacao de comunidade (SUOMINEN; NEWMAN, 2017).

Contudo, nesse momento, julga-se pertinente refor¢ar como coloca Ansoff, a separacao
entre um sinal fraco e o fendmeno ao qual se refere. A principal distingdo entre uma pesquisa
com objetivo em detectar sinais fracos para tecnologias emergentes € um estudo que visa
identificar tecnologias emergentes, subsiste no fato de que embora os sinais fracos possam se
tornar fortes, nem todos os sinais fracos passam por essa transi¢cao. Ao passo que um estudo
visando identificar tecnologias emergentes, resultaria em um estudo focado em sinais fortes,
pois seria uma tecnologia que de alguma forma ja atingiu alguns estagios de maturidade. Sendo
assim, uma pesquisa de sinal fraco busca por informacdes com caracteristicas de novidade,
incerteza e potencial de impacto. De modo que, um sinal fraco para tecnologia emergente
antecede a identificacdo de uma tecnologia emergente. Cabe destacar que ambos processos sao
validos e importantes para o desenvolvimento tecnolégico, mas com o objetivo de dedicar-se a

cada um deles com precisdo € necessario defini-los e diferencia-los.
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Isso posto, outro ponto a ser destacado, diz respeito aos estudos sobre tecnologia
emergente e emergéncia tecnologica. Muitos estudos empregam as expressoes “‘emergéncia
tecnologica” e “tecnologias emergentes” de maneira intercambiavel, apesar de algumas vezes
o emprego do termo “emergéncia tecnoldgica” no estudo tratar-se de “tecnologias emergentes”
e vice-versa (BURMAOGLU et al., 2019; ROTOLO; HICKS; MARTIN, 2015). Visando
esclarecer esses rotulos, explicita-se o que se compreende ser um problema de deteccdo de
tecnologias emergentes (busca pela “coisa”) e um problema de deteccdo de emergéncia
tecnologica (busca pela “lacuna”). Em outras palavras, enquanto a identifica¢ao de tecnologias
emergentes visa descobrir e explicitar informagdes sobre a tecnologia em si, a identificacdo de
emergéncia tecnologica objetiva descobrir a auséncia de informacdo que existe entre os
artefatos desejados e os recursos cientificos/tecnologicos subentendidos, explicitando o que

ainda precisa ser desenvolvido para torna-lo possivel.

, uci . : uestio, in,

Com o propésito de elucidar ainda mais essa questdo, baseado no parecer de Cagnin
Havas e Saritas (2013) sobre um dos desafios do FTA ser distinguir entre “known-unknowns”,
“unknown-knows” e ‘“unknown-unknowns”, apresenta-se uma distincdo para “emergéncia
ecnoldgica” e “tecnologias emergentes” fundamentada no conceito teérico da “Janela de
t | ” e “t | tes” fund tad. to t da “Janela d
Autoconsciéncia” de Johari (LUFT; INGHAM, 1955), posteriormente, atribuido para analise

de riscos e planejamentos, numa adaptagio comumente conhecida por matriz de Rumsfeld*?.

Compreende-se, portanto, a deteccdo de sinais fracos para tecnologias emergentes, pelo
quadrante “unknow-knows”, revelando os sinais fracos dessas tecnologias antes que se tornem
“know-knows”, ou seja, ndo se sabe que se saiba, sdo informacdes que estdo veladas. Ao passo
que se enxerga o processo de emergéncia tecnologica como quadrante de “know-unknows” com
a descoberta de lacunas na literatura que podem ser preenchidas, mas nao se sabe como, ou
seja, se sabe o que ndo se sabe (Figura 14). A fim de complementar a andlise, o quadrante
‘unknow-unkows’ corresponderia aos wild cards, eventos desconhecidos que ndo se sabe
quando irdo ocorrer, ou seja, ndo se sabe que ndo se sabe, € o quadrante “know-know”,
correspondendo aos sinais fortes, informagdes sobre as quais se tem convicgao, sabe-se que se

sabe.

32 Donald Rumsfeld foi Secretario da Defesa dos EUA em 2002.
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Figura 14 — Conceitualizagdo dos termos “tecnologia emergente” e “emergéncia tecnologica”.
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Fonte: Elaborado pela autora baseado na matriz de Johari Window (1955)

Por fim, diferencia-se o interesse em sinais fracos para tecnologia emergente do conceito
de inovagao. Entende-se que a inovagdo ¢ um fendmeno complexo e ndo depende apenas da
descoberta e do desenvolvimento tecnologico, mas também depende de caracteristicas do
mercado e de aceitacdo, associados a nogdo de geracdo de valor. Por essa razdo, refere-se a
detecgdo de sinais fracos para tecnologias emergentes e nao para inovagdes (ERZURUMLU,

2017; SHIBATA; KAJIKAWA; SAKATA, 2010).

4.2  APRESENTACAO DO MODELO

4.2.1 Modelo de Deteccio de palavras novas como sinais fracos para tecnologias

emergentes

Como solucao projetada para atender o objetivo da pesquisa “desenvolver um modelo
para detectar sinais fracos para tecnologias emergentes considerando métodos e técnicas de
descoberta de conhecimento em texto”, tem-se como premissa as concepgdes teodricas
discutidas na secdo anterior (4.1) e os objetivos para solucdo identificados conforme
apresentado na se¢do 3.3.2 (Quadro 12). Na sequéncia esses achados teoricos sao combinados

para a proposi¢ao de um modelo como solugdo para o problema de pesquisa.

Face ao contexto de tecnologias emergentes, ¢ pertinente a ideia de identificar novas
palavras considerando a relagdo entre o crescimento de termos técnico-cientificos com o
desenvolvimento acelerado do conhecimento cientifico e da producdo tecnoldgica,
caracteristica marcante do século XXI (KRIEGER, 2006). O processo de criar novos termos
sempre existira na ciéncia e tecnologia, como destaca Siegfried (2020), sempre ha uma lacuna

entre uma palavra e a realidade que ela representa, tal que, uma parte consideravel do progresso
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cientifico ¢ estreitar essas distincias, transformando rdtulos vagos em simbolos mais

especificos, ou seja, apresentando novas palavras, novos termos.

Logo, o mundo progride e assim também a lingua, novas demandas e novas palavras
surgem rapidamente. Diante desse cenario, a medida que a tecnologia avancga, sdo necessarios
termos para se referir a elas. A complementar, como aponta Keyes (2021), o surgimento de
novas palavras é imprevisivel. Mas, uma vez que as palavras sdo cunhadas, ¢ possivel
identificar suas primeiras aparigoes. Destarte, nesta conjuntura de aceleracdo tecnoldgica,

buscar por novas palavras condiz com a necessidade de antecipar informagoes.

Pontua-se ainda, a adequagdo da proposta de buscar palavras novas como sinais fracos
para tecnologias emergentes, em razao de atender a demanda de antecipag¢do de informacao,
especialmente, suprindo a necessidade da informacgao “o quanto antes”, expressada na literatura
como desejo da area de planejamento estratégico. Desta forma, considerando que grande parte
dos estudos de planejamento estratégico sao centrados em informagdes sobre tendéncia, afirma-
se a contribui¢do para a antecipagdo, para o saber “o quanto antes”, a partir da identificagdo de
sinais fracos sobre algo novo (sem precedente), ao descobrir palavras novas, como a menor

unidade de informacdo capaz de apontar para algo, um contexto.

Como meio para operacionalizar essa busca da palavra nova, recorre-se a técnicas de
mineracao de texto. Isso se sustenta, pois, pela visdo ansoffiana, na qual sinais fracos tém
propriedades quantificaveis, ou seja, sdo passiveis de serem extraidos por métodos e técnicas
de mineragdo de texto. Assim, pode-se identificar esses sinais fracos a partir da descoberta de
palavras novas como fragmentos de informagao textuais presentes em bases de dados textuais,
como publicagdes cientificas. Mais que isso, o emprego de técnicas computacionais se justifica
por viabilizar a tarefa, considerando o volume de dados disponiveis que impedem a anélise
eficiente por especialistas, além de minimizar a interferéncia de viés cognitivo na identificagao

desses sinais.

A complementar, compreende-se que a palavra completamente isolada ndo ¢ capaz de
fornecer informacao suficiente para um processo de planejamento estratégico. Isto &,
reconhece-se que o entendimento da palavra ndo ¢ inerente a propria palavra, mas ¢ criado por
sua relagdo com outras palavras e com o mundo. Nesse sentido, embora uma palavra nova
1soladamente ndo seja capaz de conceder clareza sobre o conceito ao qual remete, por outro

lado, a palavra identificada como resultado de um processo de Descoberta de Conhecimento
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em Texto (KDT) pode ser associada ao seu contexto correspondente, permitindo especular

sobre seu entendimento.

No uso de um processo de embedding, procedimento intrinseco ao KDT, o contexto da
palavra ¢ considerado para sua representagao e analise. Logo, ao se identificar a palavra nova,
¢ possivel retratar o contexto do qual ela deriva, possibilitando a identificagdo do conceito ao
qual a mesma remete. Justificando assim a deteccdo de sinais fracos para tecnologias
emergentes pela identificacao de novas palavras, por meio de métodos e técnicas de KDT, como
maneira de antecipar “o quanto antes” informacgdes tecnologicas com potencial relevancia para

planejamento estratégico.

Finalizando, a compreensdo de sinal fraco concebida por Ansoff (1975) tem como
pressuposto que, toda ocorréncia/fendomeno passa por uma sequéncia de niveis de conhecimento
(do sinal fraco ao sinal forte). O que sustenta a existéncia de um movimento, uma sequéncia de
eventos que precisa ser capturada com antecedéncia, a medida que se desenrola (ROSSEL,
2011). Em decorréncia disso, o modelo proposto nesta tese tem como base estrutural a logica
da evolucdo do sinal para sua deteccdo, assim como também apresentam Griol-Barres et al.

(2020) em seu modelo.

Considerando todos esses aspectos, sugere-se como solucdo a identificagdo do sinal
fraco por um encadeamento de etapas, monitorando desde a descoberta da palavra nova até esta
ser compreendida como um sinal fraco. A proposta do modelo tem como pilares trés principais
etapas conceituais. Primeiro, traduz-se a necessidade de antecipacdo “o quanto antes” dos
estudos antecipativos para tecnologia e do planejamento estratégico pela descoberta de novas
palavras em publicagdes cientificas. Esta € a etapa voltada a (i) identificagdo de sinais novos,
referindo-se a descoberta de novas palavras. Em seguida, se faz necessario o monitoramento
dessas palavras para a distingdo entre sinais relevantes e ruidos. Assim realiza-se a etapa (ii),
identificacdo de sinais latentes, como um nivel intermedidrio entre palavras novas e palavras
que se destacam por algum grau crescente de interesse, mas seriam sinais ainda mais fracos que
os sinais fracos. Por fim, a etapa (iii), identificacao dos sinais fracos, ¢ realizada pela estimativa
de seu potencial de impacto tecnoldgico com o uso do conhecimento expresso em uma segunda
base de conhecimento, explora-se aqui os pedidos de patentes. No entanto, ao todo, a proposta
desta tese elaborada como um modelo de descoberta de conhecimento em texto, apresentado na
Figura 15, totaliza 7 etapas que, internamente podem se desdobrar em subtarefas para que sejam

realizadas.
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Figura 15 — Esquema dos processos do modelo de detecgao de sinais fracos para tecnologias
emergentes.
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A primeira e a segunda etapa se encarregam do preparo da base de dados para tornar a
mineracdo de texto exequivel. A terceira etapa ¢ a primeira tarefa de mineragdo de texto e
consiste na descoberta dos sinais novos, as novas palavras. A quarta etapa encarrega-se da
elaboracdo da rede de palavras necessarias para a execugdo da etapa 5: identificagcdo dos sinais
latentes, por meio do monitoramento temporal do comportamento de crescimento acelerado dos
sinais novos. A sexta etapa determina quais sinais latentes sdo considerados sinais fracos para
tecnologias emergentes estimando sua relevancia estratégica recorrendo a segunda fonte de
conhecimento, no caso informagdes extraidas dos pedidos de patentes. E a tltima etapa se
encarrega do pos-processamento, da recomendagdo dos sinais fracos, explicitando a descoberta

de conhecimento do modelo.

De modo conciso, 0 modelo é dinamico e se baseia no monitoramento de trés listas de
fragmentos de informacdo textuais selecionados em trés estdgios diferentes no tempo.
Dedicados a busca pelo novo (sinais novos), pelo crescimento (sinais latentes) e pelo potencial
de impacto (sinais fracos), temporalmente mantendo e alimentando as listas com as informagdes
que descobre. A seguir ¢ detalhado o encadeamento logico-tedrico das etapas que compdem o

modelo.
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4.2.2 Detalhamento do Modelo

A concepgdo do modelo se concentra na busca por novas palavras como sinais fracos
para tecnologias emergentes com base em trés premissas que se sustentam na literatura: (1)
novos termos estao sempre surgindo pela necessidade de explicar novas tecnologias; (2) uma
palavra ¢ a menor unidade de informagdo capaz de exprimir, apontar, para um conceito, uma
ideia; e (3) uma palavra nova, identificada por um processo de descoberta de conhecimento,
pode ser compreendida como um sinal fraco para o processo de antecipagdo de informagao de
planejamento estratégico. Ademais, a ideagdo da estrutura do modelo como sequéncia, deriva
da propria definicdo de sinais fracos. A seguir, sdo detalhadas as justificativas tedricas que

sustentam as etapas do modelo.
4.2.2.1 Etapa 1 - Elaborar o Conjunto de Dados

A primeira acdo necessaria para o modelo diz respeito a elaboracao do conjunto de dados
sob a qual o modelo raciocina. S0 necessarias decisdes acerca do tipo de informagao, onde e

como obté-las, assim como prepara-las e dispo-las.

Para o problema de sinais fracos para tecnologias emergentes, em virtude da relacao
entre ciéncia e tecnologia, documentos de publicacdo cientifica e de pedidos de patentes foram
eleitos como fontes de informagdo. Decisdo corroborada pela revisao sistematica de Miihlroth
e Grottke (2018) na qual afirmam que as bases de publicacdo cientifica e patentes sdo as
principais fontes de dados na identificacdo de sinais fracos. O modelo trabalha, entdo, com
dados ndo estruturados do tipo texto. Esta etapa descreve as decisdes acerca do conhecimento
cientifico como fonte para o conjunto de dados, sendo retomada as decisdes acerca do

conhecimento tecnologico como fonte de dados para o modelo na Etapa 6.

Além de selecionar publicagdes académicas como fonte de dados, particularmente,
apoia-se nas publicacdes de congressos em ciéncia e tecnologia (C&T), levando em
considera¢do o comprometimento do modelo com a antecipacdo e ineditismo da informacao.
Esse tipo de publicagdo, embora possa nao apresentar o mesmo rigor das publicacdes de
periddicos, representam o que se tem de mais novo na ciéncia. As conferéncias costumam ser
focadas em novas ideias, de forma que a andlise desse contetido ¢ uma fonte pertinente de sinais,
possibilitando que o “novo conhecimento cientifico” seja acessado o quanto antes (WATTS;
PORTER, 2007, AMANATIDOU et al., 2012; FURUKAWA et al., 2015; AMPLAYO;
HONG; SONG, 2018; YANG et al., 2022). Em contrapartida, o processo de publicagdo em
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periddicos, que passam pelo processo de “peer review”, pode levar alguns anos até sua

publicagdo (DERNIS; SQUICCIARINI; PINHO, 2016).

ApoOs selecionar a base de dados sob a qual o modelo ird operar, define-se a
granularidade do intervalo de tempo a ser considerado (timestamp) (semanal, mensal, anual,
semestral, bianual, etc.) para recuperacdo dos documentos. A granularidade temporal
considerada ¢ a anual em razdo da frequéncia com a qual ocorrem as conferéncias, por
conseguinte, a periodicidade com a qual o modelo considera que o conhecimento cientifico ¢
atualizado. Assim, pode-se obter um conjunto de observacdes ordenadas no tempo para

posterior analise.

Para a extragdo de informacao, foram selecionados como conteudos relevantes para as
tarefas de mineracdo de texto do modelo, o ano (year), o titulo (title) e o resumo (abstract). A
escolha apenas do resumo como texto principal a ser minerado decorre de algumas razdes.
Primeiro, o uso do resumo permite abarcar a completude do conhecimento disponibilizado, por
ser um trecho de facil acesso das publicagdes, ja que nem sempre o texto integral esta
disponivel. Além disso, mesmo que a obra esteja em outro idioma, o resumo em inglés ¢
ofertado por ser reconhecida como a lingua universal da ciéncia e da tecnologia (BIDERMAN,
2001). Como segundo ponto, como demostram Tshitoyan et al. (2019), o uso do resumo para
obter embeddings ¢ positivo, pois se tratam de textos concisos com alto valor informacional.
Isto evita o emprego de palavras desnecessarias que podem aumentar o ruido na obten¢do dos
embeddings, uma vez que a qualidade e a especificidade do dominio do corpus determinam a
representatividade dos embeddings, acarretando na efetividade das tarefas pretendidas. Por fim,
considerando o volume de dados a serem manuseados, utilizar-se dos resumos, € ndo dos textos

em inteiro teor, favorecem a viabilidade do processamento dos dados.

O preparo dos dados, diz respeito ao pré-processamento dos textos. Uma etapa de pré-
processamento adequada ajuda a aumentar a precisdo das outras tarefas de NLP, por isso a
importancia desse procedimento. No entanto, a escolha das tarefas a serem executadas depende
do objetivo do modelo e da escolha de técnicas de representagdo vetorial do texto a serem
implementadas. Usualmente, pode-se encontrar como preparo dos dados tarefas de andlise
léxica, convertendo o texto original em uma lista de palavras (tokenizagdo), bem como tratar
pontuagdes, hifens, digitos e também uniformizar letras maitsculas e mintisculas. Outras tarefas
incluem, ainda, a radicalizagdo (stemming) ou lematizacdo (lemmatization) das palavras,

implementagdo de stop-words ou stop-lists e tarefas de padroniza¢do, como representagdo de
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erros de digitagdo e expansdo de contracdes, visando abranger variagdes de escrita

(ALLAHYARI et al., 2017).

Como resultado desta etapa tem-se disponivel um conjunto de dados de textos
semanticamente densos (resumos) com informacdes atuais sobre ciéncia e tecnologia de um
determinado ano (conferéncias). Por fim, para o armazenamento e a disponibilizacdo dos dados,
bancos de dados orientados a documentos que permitam consultas e atualizagdo dos

documentos, se mostram adequados.
4.2.22 Etapa 2 - Extrair e Representar Palavras do Conjunto de Dados

Essa etapa concerne a escolha adequada da técnica de representacdo vetorial do texto
para realizagdo das etapas subsequentes de mineragdo. Para processamento de dados nao
estruturados, como texto, € preciso abordagens de NLP para representacdo das palavras. Como
visto na secdo 2.4.1, técnicas de word embedding ¢ o nome atribuido ao processo
de codificagdo das relagdes entre palavras por meio de representacdes vetoriais.
Especificamente, considerando o objetivo do modelo, torna-se necessaria uma representacao
vetorial semantica contextual dinamica das palavras. Isto €, técnicas capazes de gerar
embeddings diferentes para uma mesma palavra que apresente contextos distintos, ou seja, que

a representagdo vetorial seja analoga ao significado e sentido da palavra.

Atualmente, tal representacdo pode ser obtida com modelos de linguagem pré-treinados,
como ELMo® (PETERS et al., 2018), UMLFIT® (HOWARD; RUDER, 2018), BERT
(DEVLIN et al., 2019), GPT-2® (RADFORD et al., 2019), GPT-3® (BROWN et al.,2020) entre
outros. Todavia, 0 modelo BERT se destaca na capacidade em obter embeddings ao nivel de
palavras (language understanding task - bidirectional encoder-only transformer architecture)
se comparado com o GPT, por exemplo, melhor na geracao de textos (text generation task -
unidirectional decoder-only transformer architecture). Além de ser capaz de lidar com
questdes de palavras OOV (out-of-vocabulary) (KHODAK et al., 2018; HU et al., 2019) e
palavras raras (SCHICK; SCHUTZE, 2020; LI, X. et al., 2021), essencial para a etapa seguinte
de descoberta de novas palavras. Por essas razdes o modelo proposto toma como base o uso do

modelo BERT.

A entrada desta etapa ¢ constituida pelo conjunto de dados e como saida tem-se os

embeddings das palavras considerando sua semantica contextual dinamica.



124

4.2.2.3 Etapa 3 - Identificar os Sinais Novos

Identificar sinais novos no modelo ¢ sindnimo de descobrir palavras novas. Podem ser
consideradas como palavras novas tanto palavras ou expressdes novas no sentido de
neologismo lexical ou do neologismo conceitual, quando uma palavra ja existente adquire novo
sentido, como visto na secdo 2.4. De modo que podem ser compreendidos como dois
subproblemas paralelos, um que compreende a identificacdo de novas palavras inéditas e o
problema de identificacdo de mudanga de contexto de palavras existentes, problema conhecido

também na literatura de NLP por semantic shift (KUTUZOV et al., 2018).

No entanto, independentemente do caso, detectar palavras novas e obter suas
representacdes vetoriais por meio de técnicas de NLP apresentam-se como um desafio, tendo
em vista que palavras novas estdo fora do vocabulario dos modelos pré-treinados e/ou
apresentam baixa frequéncia de ocorréncia nos conjuntos de dados. Assim sendo, esta ¢ uma
discussdo bastante recente sobre como inserir/ensinar novas palavras para um modelo de

embeddings de aprendizado de maquina (HOMBAIAH et al., 2021).

No porvir, com a evolucao dos modelos LLMs (Large Language Models), seguramente
se aperfeigoard a capacidade das abordagens em identificar palavras novas e, assim, as decisdes
desta etapa irdo se adaptar as técnicas de NLP disponiveis. Nao obstante, na se¢do 4.3.3
investigaram-se abordagens para lidar com palavras OOV e raras e sugere-se uma rotina para

identificar palavras novas (inéditas).

Pontua-se ainda que o modelo assume para seu racional apenas palavras simples. Isto €,
toma como premissa que palavras compostas sdo indentificadas pelo modelo, visto que adota-
se como parte do processo de identificacdo a analise das redes de palavras. Assim, palavras
compostas sdo identificadas a partir da deteccao do caso de semantic shift em conjunto com a
representacdo em rede do contexto da palavra, dado que muitos termos tecnologicos tomam
emprestado palavras ou conceitos existentes para compor sua denomina¢do. De modo que
termos como “machine learning”, “quantum computing” ou “artificial intelligence”, por
exemplo, seriam capturados pela mudanca de contexo de emprego de alguma das palavras que
compdem a nomenclatura da nova tecnologia. No caso de duas palavras inéditas compondo o
termo, sdo identificadas pela deteccdo do ineditismo e andlise da representagdo contextual da

rede de palavras.
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As novas palavras identificadas recebem a classificacdo de ‘sinal novo’ e como
resultado desta etapa tem-se uma lista de ‘sinais novos’ armazenando as palavras novas

respectivas ao seu ano de referéncia.
4.2.24 Etapa 4 - Elaborar a Rede de Palavras

A detecc¢do de sinais fracos ¢ um processo continuo de varredura em busca de pistas que
indiquem se mudangas discretas estdo ocorrendo. Logo, a escolha do uso de Ciéncia de Redes
para o modelo se destaca por permitir a inser¢ao continua de novas palavras na estrutura,
conferindo dinamicidade e reaproveitamento do modelo, questdo apontada na literatura como
uma fraqueza de modelos anteriores (MULHROTH; GROTTKE, 2018). Pois, métodos que nio
permitem atualizacdes no corpus tornam a tarefa de deteccdo custosa por requerer que o

processo de mineracao de dados seja iniciado do zero.

O uso de redes ¢ uma abordagem bastante tradicional para mapear a ciéncia investigando
redes de citagdes entre publicacdes ou autores. Entretanto, ¢ dificil para os métodos baseados
em citagdes conseguirem detectar aquilo que ¢ mais recente porque os artigos geralmente
requerem tempo para serem citados por outros artigos. Em contrapartida, redes de palavras
podem ser construidas tdo rapidamente quanto novos artigos sdo publicados (KATSURAI;
ONU, 2019). A complementar, analises baseadas em dados bibliométricos (como, autores,
citagdes, palavras-chave), ndo consideram o texto em si (a parte ndo estruturada da informagao),
deixando fora da analise grande parte do conhecimento que pode estar oculto nos dados
textuais. Assim, a rede de palavras proposta, baseada na seméintica das palavras novas
identificadas e seu contexto, apresenta capacidade de descobrir tecnologias emergentes com

mais antecedéncia se comparado com redes baseadas em dados bibliométricos.

Pela hipotese distribucional, palavras tém significados semelhantes quando sao usadas
em contextos semelhantes. Em razdo disso, contextos semelhantes geram vetores semelhantes,
ou seja, mais proximos. Portanto, justifica-se construir a rede com os vetores de palavras e
visualiza-la em um grafo. O processo de embeddings em si posiciona as palavras em um espago
vetorial, de forma que palavras em contextos semelhantes estejam préximas. Todavia, ndo €
possivel saber o quao relacionadas estdo e, dessa forma, ¢ estabelecido um critério de relacao
entre as palavras. Para construir a rede, as palavras (seus embeddings) foram determinadas

como nos e a intensidade de suas relagdes obtida pelo calculo de similaridade como arestas.
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Além disso, a visualizagdo da rede se mostra adequada, pois como ressalta Moro et al.
(2018), tecnologias emergentes sdo intrinsecamente complexas e podem, as vezes, ndo serem
identificadas com uma unica palavra. Neste sentido, visualizar a relagao da palavra nova com
as demais palavras que compdem seu contexto pode facilitar a identificagdo de um conceito

mais complexo e identificar uma nova tecnologia emergente.

Como resultado desta etapa produz-se a rede de palavras nas quais se inserem a palavra

nova identificada, representando sua interagdo com as demais palavras do contexto.
4.2.2.5 Etapa 5 - Identificar os Sinais Latentes

Considerando a caracteristica evolutiva dos sinais fracos, os sinais novos precisam ser
monitorados para considerar sua plausibilidade, distinguindo-os dos ruidos, configurando uma

classe intermediaria de sinais denominada de sinais latentes.

A antecipacdo de informagdes, com a detec¢do de sinais fracos, procura investigar
fragmentos de informacdo que se despontam. Grande parte dos estudos determinam sinais
fracos como uma classe de termos com uma taxa média de crescimento anual relativamente alta
e uma frequéncia de ocorréncia relativamente baixa. Dessa forma, buscou-se inserir no modelo
uma forma dinimica de monitoramento capaz de realizar atualizacdes ao longo do tempo. A
vista disso, técnicas de Andlise de Redes Complexas Temporais se mostram adequadas,
possibilitando acompanhar temporalmente os sinais novos identificados, € assim, permitindo
distinguir aqueles que sdo potenciais sinais fracos (sinais latentes) daqueles que sdo apenas

ruidos.

A nomenclatura ‘sinal latente’ foi inspirada no emprego da expressao nos trabalhos de
Park e Cho (2017) e Lee e Park (2018). Em seus estudos o termo foi utilizado para se referir ao
terceiro quadrante do método proposto por Yoon (2012). Embora, o modelo proposto ndo derive
da mesma abordagem, o termo em seu sentido conceitual ¢ empregado para se referir a um sinal
intermediario, que ainda ndo ¢ significativamente perceptivel, isto é, um sinal ainda mais vago
e incipiente que precede um sinal fraco, podendo tanto vir a ser um sinal fraco quanto a ndo
apresentar potencial de impacto e cair no esquecimento. Como exemplo, pode-se pensar em
neologismos e jargdes, que sdo mencionados apenas uma ou outra vez em publica¢des
cientificas (BARAM-TSABARI et al., 2020). Ou seja, ¢ importante analisar o crescimento das

relagdes das novas palavras como indicativo de interesse na palavra ao longo do tempo e,
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eliminar, dentre aquelas palavras identificadas como novas, o que pode ser considerado apenas

ruido.

Para poder classificar uma palavra como ‘sinal latente’, técnicas que possibilitam
monitorar a dinamicidade temporal da rede e identificar um comportamento de crescimento
utilizam-se de algoritmos de andlise de redes temporais para identificacdo de subgrafos ou
comunidades. Particularmente, a anélise burst € candidata em satisfazer essa necessidade, capaz
de identificar uma densidade acumulada rapidamente, um crescimento na intensidade da relagao
entre um subconjunto de nos da rede, em um determinado intervalo de tempo. Dernis,
Squicciarini ¢ Pinho (2016) trazem o conceito da analise burst para investigar bases de
documentos de publicagdo cientifica e patentes a fim de monitorar o desenvolvimento
tecnologico. Katsurai € Ono (2019) também fazem uso da métrica burst para investigar o
comportamento das redes de palavras de publicacdes cientificas. Ressalta-se que modelos que
implementam o conceito de burst permitem mensurar ndo apenas o crescimento, mas a
velocidade de crescimento das relagdes na rede. Dessa forma, se mostra uma métrica relevante

quando se esta interessado em identificar uma alteragdo “o quanto antes”.

Como resultado desta etapa tem-se uma lista de palavras denominadas sinais latentes.
Onde um sinal novo ¢ classificado como um sinal latente quando um subgrafo de saida do
algoritmo de analise burst inclui um no referente a palavra nova presente na lista de sinal novo.
Entdo, a saida como lista de sinais latentes corresponde as palavras novas que apresentam
rapido crescimento na intensificacdo de suas relagdes contextuais, sendo candidatas a sinais

fracos.
4.2.2.6 Etapa 6 - Identificar Sinais Fracos

Esta ¢ a etapa principal do modelo, na qual ocorre a convergéncia das novas palavras
identificadas (sinais novos) e classificadas como sinais latentes, em sinais fracos. Pela
definicdo, um sinal fraco se caracteriza por sua novidade, sua incerteza (fragmento vago) e seu
potencial de impacto (relevancia estratégica). Dessa maneira, objetiva-se associar os sinais
latentes aos potenciais impactos tecnoldgicos para que sejam considerados sinais fracos para

tecnologias emergentes.

Nesse momento recorre-se a uma segunda fonte de conhecimento a fim de comprovar a
relevancia da palavra nova identifica como sinal latente até entdo. O confrontamento com uma

segunda base de informacao tem a pretensao de estimar a relevancia do sinal averiguando que
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a palavra nova ocorre também em outras bases de conhecimento relevantes para o dominio de

interesse, agindo como um meio de estimar o potencial de impacto desse sinal identificado.

Para o modelo desta tese, argumenta-se sobre o uso da base de patentes como fonte de
conhecimento tecnoldgico. Precisamente, tem-se interesse no registro de pedido de patente,
visto que se busca antecipar informagdes sobre tecnologias emergentes e visto que pode haver
um lapso de tempo entre o pedido e a concessao da patente. Conforme o racional do modelo,
nao ha relevancia se a patente foi ou nao concedida, o ponto de interesse esta na aparicao sem
precedente da palavra na base de conhecimento tecnoldgico. Para o modelo, essa apari¢ao da
palavra nova nessa segunda base de conhecimento ¢ indicio de proje¢ao tecnologica, isto é, uma

estimativa de relevancia estratégica e potencial impacto.

A estrutura dessa etapa tem como base dois pontos principais: a premissa de que a
ciéncia ocorre antes da tecnologia, como corroboram Wu ef al. (2010). Sendo assim, os autores
postularam, portanto, que os primeiros sinais s3o encontrados inicialmente em publicagdes
cientificas e apenas mais tarde em bancos de dados de patentes. E, segundo, o fato das patentes
serem consideradas as melhores fontes de informacao tecnoldgica (ERNST, 2003). O autor
menciona que até 80% do conhecimento tecnologico pode ser considerado como implicito em
patentes. Sob essa Otica pode ser considerada uma base sélida para o monitoramento da

tecnologia (TEICHERT; MITTERMAYER, 2002).

Ademais, embora campos tecnologicos apresentem graus diferentes de dependéncia da
ciéncia, a maior parte das patentes relaciona-se com a ciéncia e conta com citagdes académicas
(WANG; LI, 2021). Tal fato, sustenta a proposicdo de comparar palavras extraidas de
publicacdes cientificas com a base de patentes. A complementar, essa abordagem se mostra
promissora considerando os resultados de Raan (2017) e Winnik (2018) que investigam as
relagdes de publicagdes ‘sleeping beauty’ e patentes, indicando que publicacdes com revelagdes
tecnologicas notdveis costumam ter seus conhecimentos primeiro retratados na base de patentes

do que disseminados em citagdes de publicacdes em perioddicos.

Adicionalmente, o modelo considera, como apontado por Miihlroth e Grottke (2018) e
Zhao, Tang e He (2023), a necessidade de se inserir mais de um tipo de base de dados para
detec¢do de sinais fracos. Respeitando, como pontuam Rousseu, Camara e Kotzinos (2021),
que as bases escolhidas devam ser coerentes entre si, de modo a serem complementares em

fornecer informagdes adicionais para que seja possivel destacar informagdes relevantes. Sendo
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assim, a base de patentes pode ser vista como complementar a base de publicacdes cientificas,
visto que patentes citam artigos cientificos para embasar os registros tecnologicos, seguindo a
logica do modelo de inovagao linear tradiconal, onde o conhecimento flui da ciéncia basica para

a aplicacao técnica.

No mais, tendo em vista que nem todo desenvolvimento tecnoldgico ¢ patenteado, pode-
se complementar essa base de conhecimento tecnoldgico agregando documentos de relatorios
técnicos ou de consultorias e revistas ou websites renomados na area de novidades tecnologicas.
Visando ampliar essa estimativa de projecdo tecnologica como estimativa de relevancia

estratégica e potencial de impacto.

Como consideracdo final, menciona-se que ndo seria suficiente, como sinal fraco,
identificar apenas a primeira aparicdo de uma palavra nova somente na base de patentes.
Primeiro, textos da base de patentes sdo mais propensos a apresentarem jargdes, palavras novas
que ocorrem rarissimas vezes, devido ao processo de tentar nomear algo novo. Nesse sentido,
o modelo proposto se encarrega de averiguar o desdobramento da influéncia da palavra nova
antes de consultar a base de palavras tecnologicas. Além disso, a proposicdo do modelo
considera sua possivel generalizacdo para outros dominios, como midias sociais, por exemplo,
de forma que essa arquitetura do modelo em trés etapas centrais, identificando, acompanhando

e averiguando se mostra pertinente.

Como resultado desta etapa descobre-se uma palavra nova como recomendacao de sinal

fraco para tecnologias emergentes.

4.2.2.7 Etapa 7 - Apresentar Recomendagoes de Sinais Fracos para Tecnologias

Emergentes

Compreende-se que muitas vezes a palavra isolada ndo ¢ suficiente para contribuir com
novos insights para planejamento estratégico. Sob essa Optica, as informagdes descobertas pelo
modelo, como etapa de identificacdo, precisam ser divulgadas a fim de fomentar processos de
analise e interpretacdo. Por essa razdo, como ultima etapa do modelo sdo elencadas,
principalmente, duas formas para a apresentacdo da informagdo. Embora a visualizagcdo da
informagdo ndo seja foco deste trabalho, em virtude da profundidade a qual pode se estender
este campo de estudo, julga-se necessario pontuar a importancia da visualizagdo do dominio
tecnologico ao qual o sinal fraco detectado corresponde, ou também, a evolugdo temporal dos

sinais encontrados.
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A identificacdo da palavra nova atua como um guia para investigar um evento futuro
que o sinal fraco anuncia. O sinal fraco enquanto possiveis tecnologias emergentes, podem ser
tanto um conceito que consegue ser expresso pontualmente por uma palavra, ou por um
conjunto de palavras. Significa dizer que, uma palavra isoladamente pode nao coincidir com o
nome de uma tecnologia emergente, mas estar estreitamente relacionada as palavras que a
descrevem. Por esse motivo, sugere-se a visualizacdo do dominio de ocorréncia do sinal fraco

detectado com posterior analise do contexto correspondente.

Considerando a rede de palavras elaborada para o monitoramento temporal, pode-se
resgata-la e realizar um recorte do subgrafo que contém o sinal fraco para sua visualizagdo,
possibilitando encontrar significado em um grupo de palavras que compartilham um contexto,
em vez de uma palavra individual. Etapa essencial para a sugestdo de possiveis tecnologias
emergentes que sdo apontadas por sinais fracos advindos de ocorréncias de semantic shift ou

descritos por palavras compostas como mencionado anteriormente.

Propdem-se também, uma visualizacdo da evolugdo temporal das palavras a partir das
listas de sinais novos, sinais latentes e sinais fracos, permitindo visualizar quais sinais
ocorreram concomitantemente em cada ano, bem como a evolucdo de seus subgrafos ao longo

do tempo. Essa informacgao sobre a trajetoria temporal pode ser relevante para gerar insights.

Por fim, salienta-se que a deteccdo de sinais fracos ndo ¢ um fim, ndo sdo previsoes
explicitas, ela ¢ um inicio e tem a exata intencao de ser um gatilho para instigar a reflexdo e a
busca por informagdes adicionais em um processo subsequente de interpretacdo “do

desconhecido” o qual os sinais fracos apontam.

Para concluir essa se¢do, o Quadro 14 sintetiza as etapas e as tarefas envolvidas para

operacionalizar a demonstracdo do modelo que serd explorada na secdo 4.3 seguinte.
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Quadro 14 — Sintese das atividades do modelo proposto.

g

Etapa Descricao da Tarefa
A
Y (1.1 Recuperar e extrair informacgdo;
1 Elaborar o Conjunto de Dados 1.2 Pré-processar dados;
L A \_ 1.3 Disponibilizar corpus.
2 Extrair e Representar Palavras 2.1 Representar computacional e semanticamente as
do Conjunto de Dados palavras (embedding contextual dindmico).
" J
'
3.1 Identificar palavras novas;
3 Identificar Sinais Novos . P L.
3.2 Classificar como Sinais Novos.
\ v
'
4.1 Calcular de Similaridade;
4 Elaborar Rede de Palavras .
4.2 Exibir Rede.
=

5.1 Monitorar temporalmente o crescimento dos sinais
5 Identificar Sinais Latentes novos;
5.2 Classificar como Sinais Latentes.

N\ A
C N
. L 6.1 Estimar impacto dos Sinais Latentes;
6 Identificar Sinais Fracos e .
6.2 Classificar como Sinal Fraco.
v

Apresentar Recomendagdes de
7 Sinais Fracos para Tecnologias
L _)_Emergentes

7.1 Visualizar Dominio Tecnoldgico e/ou temporalidade dos
Sinais.

Fonte: Elaborado pela autora

43 DEMONSTRACAO

Esta se¢do retrata uma instanciagdo do modelo demonstrando conceitualmente sua
operacionalizacdo por meio de algumas ferramentas e métodos alinhados as necessidades
justificadas na se¢do anterior (4.2). A exemplificacdo ocorre em um cenario controlado
elaborado com a finalidade de ilustrar e elucidar o desenrolar das etapas do modelo. Destaca-
se, que levando em conta a complexidade do modelo e o volume de etapas, a fim de apresentar
uma descricao clara, o foco reside apenas no caso da identificagdo de uma palavra nova como
inédita. Dito isso, como elemento para estudo, a palavra ‘grafeno’ foi escolhida como referente

a uma tecnologia emergente.

O grafeno ¢ um material de grande interesse para a ciéncia e tecnologia devido as suas
propriedades e potenciais aplicacdes. O grafeno ¢ um material 2D e pode ser descrito como
uma folha bidimensional de 4&tomos de carbono, densamente compactados e dispostos em uma
unica camada, tendo sua estrutura de cristais semelhante a uma colmeia (RANDVIIR;
BROWSON; BANKS, 2014). E o material mais leve, mais forte e mais fino conhecido, além
de ser o melhor condutor de calor e eletricidade ja descoberto (DREYER; RUOFF;
BIELAWSKI, 2010; PATENT INFOTMATICS TEAM, 2011). Ante essas informacdes, torna-
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se evidente o potencial tecnoldgico desse material, que até o momento presente, ¢ considerado

ainda em estagio embrionario de exploracdo para o mercado.

A histéria do grafeno possui como marco inicial o trabalho de Phillip Wallace de 1947,
por tratar da descri¢do tedrica das propriedades elétricas do grafite. Entretanto, ele ndo emprega
o termo “grafeno”, mas refere-se a ele pela expressao “camada hexagonal nica” (expressao
original, “single hexagonal layer”). Naquele momento, ndo se achava possivel um material em
2D existir livre ou isolado "isolated or free-standing graphene". Mas, em 1962, dois quimicos,
Ulrich Hofmam e Hanns-Peter Boehm, observaram flocos extremamente finos de grafite e, em

1986, cunharam o termo ‘grafeno’ para diferenciar o material single-layer (2D) do grafite (3D).

Em 1997, a IUPAC?? formalizou a nomenclatura do grafeno incorporando-a em seu
Compéndio de Tecnologia Quimica. Mas, somente em 2004 (42 anos ap0s ter sido observado
pela primeira vez e 57 anos apoOs sua teorizacdo), Andre Geim e Konstantin Novoselov
extrairam cristalitos de um atomo de espessura de grafite, isto ¢é, cristais 2D. Ou seja,
conseguiram obter grafeno e demonstraram empiricamente suas propriedades elétricas,
conferindo a eles o prémio Nobel de Fisica de 2010 (RANDVIIR; BROWSON; BANKS, 2014;
DREYER; RUOFF; BIELAWSKI, 2010; PATENT INFOTMATICS TEAM, 2011).

Nesse hiato, entre a proposicao do termo “grafeno” (1962) e a publicacao historica de
Geim e Novoselov de 2004, o termo grafeno podia ser encontrado também em estudos no
contexto de nanotubos de carbono, o que, de modo simploério, sdo “folhas de grafeno enroladas™
(RANDVIIR; BROWSON; BANKS, 2014). Mas, até¢ 2004 ndao haviam conseguido estabilizar

uma folha nica de grafeno, por isso a importancia do estudo de 2004 de Geim e Novoselov.

A primeira menc¢ao ao grafeno aparece em uma patente (US5376450 A) publicada em
12 de dezembro 1994, tendo prioridade desde 1991, atribuido a UCAR™ (Carbon Technology
Corporation) (PATENT INFOTMATICS TEAM, 2011). Convém observar que o documento
ndo menciona a palavra ‘graphene’ em seu resumo, menciona apenas uma vez a palavra no

corpo do texto na se¢do de descrigdo.

A Figura 16 apresenta o grafico da quantidade de publicagdes em congressos nas quais

a palavra ‘graphene’ estd presente no titulo, resumo ou palavras-chave (as informagdes dizem

33 International Union of Pure and Applied Chemistry.
34 Em 2002, a empresa mudou seu nome de UCAR para Graftech.
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respeito apenas a base Scopus). Sao quase 20 mil publicagdes até a década atual, contabilizadas

a partir da publicag¢do mais antiga, de 1985.

Figura 16 — Grafico de publicagdes em conferéncias a partir da palavra ‘graphene’ na base
Scopus.

Publicac6es 'graphene’ vs. Ano

2500
2000
1500

1000

Publicagdes

500

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Ano

Fonte: Elaborado pela autora

Pela tendéncia apresentada no grafico ¢ possivel tragar um paralelo com as datas
importantes na historia do grafeno. A primeira publicacdo ¢ de 1985, consoante ao surgimento
do termo grafeno; a partir de 2003 o nimero de publicacdes comeca a apresentar crescimento
significativo, de acordo com o periodo em que Geim e Novoselov conseguiram extrair os
cristais 2D de grafeno. Por fim, a partir de 2010 o numero de publicacdes explode
acompanhando o periodo da publicagdo do prémio Nobel, indo de cerca de 500 publicacdes em

2010, para mais de 2 mil em 2019.

Tendo em vista os marcos da pesquisa do grafeno e o conhecimento do processo do
modelo, pode-se apurar se as etapas do modelo proposto estdo de acordo. A expectativa ndo €
identificar pontualmente esses trabalhos mencionados na cronologia da histéria do grafeno, mas
usar esses marcos para situar a sequéncia de etapas do modelo. Estima-se que por volta de 2000
teria sido possivel sugerir a palavra grafeno como um sinal fraco, conforme o inicio de seu
crescimento nas publicacdes. De modo que, uma década antes da palavra se tornar uma
tendéncia (buzzword), ela seria recomendada como um sinal fraco para tecnologias

emergentes.
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Na sequéncia sdo pormenorizadas as etapas do modelo apresentado no Capitulo 4. Para
exemplificar a demonstragdo, tem-se como base as publicagdes em congressos disponibilizadas

na base Scopus a partir da busca manual da palavra ‘graphene’ como descritor.
4.3.1 Etapa1 - Elaborar o Conjunto de Dados

A primeira etapa é responsavel pelas subtarefas de (1.1) coleta dos documentos, (1.2)
preparo dos dados e (1.3) disponibilizagdo do conjunto de textos utilizado nas etapas

subsequentes do modelo.
(1.1) Recuperagao e Extracao da Informagao

Para a demonstracdo supde-se que o momento de analise seja janeiro de 1986. Dessa
forma, documentos referentes as publicagdes em congressos sobre ciéncia e tecnologia no ano
de 1985 sdo recuperados das principais bases de publicacdo cientifica como Scopus, Web of
Science, IEEE, ACM, Spring Link e outras. Durante a coleta, para manter organizado os
documentos recuperados, sdo eliminados arquivos duplicados ou inconsistentes, isto &,
documentos que nao apresentem alguma informagdo de relevancia para a analise, como

auséncia de data, titulo ou resumo.

O conjunto de dados ¢ elaborado extraindo os campos, ano (year), titulo (title) e resumo
(abstract) dos documentos recuperados. Dentre eles estaria a publicagdo de Resing et al. (1985),
a qual menciona, pela primeira vez, a palavra ‘graphene’ em um resumo, como mostra a Figura

17.

Figura 17 — Representa¢do dos documentos recuperados e das informagdes extraidas.

T =1985: Publicacdo P1 - Resing et al. (1985)
et Tl

Extended Abstracts and Program - Bien:

'~ TORIENTATION OF GRAPHITE PLANESIN
[} CARBON FIBERS VIA CARBON-13 NMR :
' _SPECTROSCOPY. __ _ _____________ y

ominguez D.D.; lton LE.

Res

7 108

Fonte: Elaborado pela autora
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A Figura 18 esquematiza o processo de recuperagdo e extragdo da informacao. Para cada
ano tem-se um conjunto de dados D¢ = [c1, ¢2 ,..., ¢a |, onde ci, 1 <i <n, é o compilado de
informagdes extraidas de diferentes conferéncias i referente a um mesmo ano ¢. Em outras
palavras, cada documento c; € similar ao esquema da Figura 17 e o conjunto de dados final ¢ a

compilagdo dessas informacgdes recuperadas e extraidas.

Figura 18 — Esquema para constru¢do do corpus para andlise.

—— Publicagbes
—L—— Recuperadas
Conferéncia 1 C,
—_— c2 —
— . year C p—
| | == Publicacées > Title — D,
— Recuperadas Abstract P |
® conferéncia 2 Conjunto de
° Compilado de Dados - Ano t
Informacgdes

extraidas de
cada conferéncia

—— Publicagbes
Recuperadas
Conferéncia n

Fonte: Elaborado pela autora

(1.2) Pré-processamento

Tendo em vista o emprego do modelo de linguagem pré-treinado BERT, poucas tarefas
de pré-processamento sdo adotadas, pois, o uso de tarefas, como stemming ou eliminag¢do de
stopwords, podem acarretar perda de informacdes importantes que contribuem para o
aprendizado da rede neural. Por conseguinte, o arquivo de texto ¢ o mais proximo possivel do
texto original. Além disso, o conjunto de dados do modelo constitui-se de publicagdes
cientificas, o que implica em uma linguagem formal e de maior confianca sem a necessidade

de tratamentos adicionais nos dados.

Sao sugeridas a aplicacdo de funcdes de limpeza e transformacdo como: (i)
uniformizacdo do texto em letras minusculas para uso do modelo BERT base uncased, (ii)
remog¢ao de caracteres especiais e algarismos e (iii) preparacdes de preset especificas para o
modelo de linguagem escolhido. No caso, o0 modelo BERT necessita da divisao do texto em
sentencas com strings de até 256 tokens e a inser¢ao dos tokens especiais ([CLS] e [SEP]) que
marcam o inicio e a separagdo entre sentengas. A Figura 19 apresenta um exemplo de pré-

processamento do texto.
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Figura 19 — Exemplifica¢do do pré-processamento do texto.

Abstract

The Nuclear Magnetic Resonance (NMR) chemical shift for the carbon atoms of a graphene plane
(as in graphite, graphite fibers, charcoal, etc. ) is a unique indicator of the orientation of the normal
to that plane with respect to the magnetic field direction. We use this fact to show that in a graphite
fiber, 85% of the plane normals are perpendicular to the fiber axis, while the rest are nearly random.
We report **1**3C NMR spectra for highly oriented pyrolytic graphite, a charcoal and a highly
graphitized carbon fiber.

[CLS] the nuclear magnetic resonance nmr chemical shift for the carbon
atoms of a graphene plane as in graphite fibers charcoal etc is a unique
indicator of the orientation of the normal to that plane with respect to the
magnetic field direction [SEP] we use this fact to show that in a graphite
fiber of the plane normals are perpendicular to the fiber axis while the rest
are nearly random [SEP] we report ¢ nmr spectra for highly oriented
pyrolytic graphite a charcoal and a highly graphitized carbon fiber [SEP]

Fonte: Elaborado pela autora

Essas escolhas de pré-processamento se justificam, pois a diferenciagdo da fonte nao
agrega nenhum tipo de significado para o presente problema. Por exemplo, novos acronimos
cientificos que costumam ser grafados em maitscula, quando difundidos, passam a ser gratados
em minuscula, como no caso de laser ou radar (Segdo 2.5), assim sendo, a falta de distingao de
fonte ndo ¢ considerada importante. A segunda, caracteres especiais e algarismos ndo agregam
informacdes pertinentes para o propdsito do modelo e seriam motivo de ruido no
processamento. A terceira diz respeito a demanda particular da técnica de embedding

escolhida.
(1.3) Disponibilizar Corpus

Como saida tem-se um conjunto de dados caracterizado pelos textos extraidos das
publicacdes em conferéncias, referente ao ano de 1985, adequadamente pré-processados

conforme as necessidades do modelo BERT, abordagem de NLP escolhida.
4.3.2 Etapa 2 - Extrair e Representar Palavras do Conjunto de Dados

Com o conjunto de textos prontos torna-se necessario representar quantitativamente as
palavras. Para a representacdo das palavras por word embedding, como ja mencionado, optou-

se pela implementa¢do do modelo de linguagem BERT.

De inicio, o modelo BERT internamente executa a tokenizacdo do texto com a
implementa¢do do algoritmo WordPieces (WU et al., 2016). Esse processo ¢ responsavel por

particionar o texto em unidades de informagdo (tokens), relativos a palavras, subpalavras ou
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caracteres, que o modelo ¢ capaz de compreender. A tokenizagao ocorre tal que, primeiro €
verificado se a palavra inteira consta no vocabulario do BERT. Caso contrario, a palavra ¢

particionada nas maiores subpalavras possiveis contidas no vocabulario.

Além da tokenizagdo, para seu processamento, o modelo BERT trabalha com os ids
(identificadores) de cada palavra tokenizada, isto €, uma sequéncia de nimeros inteiros que
identifica cada foken com seu numero de indice no vocabulario de tokens do modelo (o
vocabulario contém aproximadamente 30.000 fokens de palavras e subpalavras mais comuns
encontradas no idioma inglé€s). Cabe notar que a associacao de um numero de identificagdo com
um determinado token ¢ estabelecido durante o processo de criagdo do vocabulario do modelo,
atribuidos com base na frequéncia de ocorréncia de cada foken nos dados de treinamento
(quanto maior a frequéncia de ocorréncia, menor seu numero de id), ndo exprimindo qualquer
significado inerente ou valor semantico do token. Na Figura 20, o trecho A extraido do resumo

(Figura 19), exemplifica um trecho do texto fokenizado e seus ids.

Figura 20 — Representagdo da associacao de ids e fokens e a tokenizagdao de um trecho
extraido do resumo (Figura 19).

tokens

ids'\ /

[CLS]

3259 ‘graph’

4847 ‘##ene'

3665 ‘carbon’

102 [SEP]
- [4274]  [3665]  [3277]  [87781]  [1037] [3259] [4847)  [18126]

Fonte: Elaborado pela autora

Até o momento, para representagao vetorial semantica das palavras, o texto foi apenas
preparado (tokenizado) e identificado segundo o vocabulario do modelo de linguagem pré-
treinado. Na sequéncia, o modelo ¢ capaz de obter os embeddings contextuais das palavras,
ajustando as 768 posi¢des dos vetores de representacdo associados aos fokens durante a
execucdo das tarefas padroes do modelo BERT (ML e NSP) com o conjunto de dados
especifico, pré-determinado e obtido na etapa anterior. A seguir, apresenta-se o racional

embutido no processamento do modelo BERT.
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Internamente, de modo singelo, para obter o embedding contextual, considerando o
trecho (B) (Figura 21), a palavra ‘carbon’ ¢ a palavra alvo para obter o embedding e os pares

{‘carbon’, ‘graphitized’} e {‘carbon’, ‘fiber’} sdo os termos que compdem seu contexto.

Figura 21 — Exemplificagdao do processo de embedding contextual.

B ‘ graphitized carbon

[1037]  [11991]  [1998] [1037] [3259] [2511] [3665] [2376]

Fonte: Elaborado pela autora

O texto ndo ¢ uma sequéncia aleatoria de palavras, ou seja, a ordem de emprego das
palavras € o que permite a compreensao do sentido. Sendo assim, ¢ esta capacidade de capturar
o relacionamento e o contexto em que as palavras ocorrem, que faz da representagdo vetorial
ofertada pelo modelo BERT que sejam embeddings semanticos contextuais dindmicos. Para
realizar esse “aprendizado”, o modelo BERT sabe a posi¢ao em que as palavras aparecem e
executa as tarefas de prever tanto a palavra, quanto a sentenga seguinte (secdo 2.3.1.1). Nesse
sentido, a representagdo de cada token ¢ um agrupamento de outros trés embeddings calculados

internamente pelo modelo (Figura 22):

o Token embeddings - relativo aos ids de vocabulario e a associagdo de um vetor de
embedding ao token por meio de uma matriz token-embeddings aprendida;

o Segment embeddings - diferenciam quais palavras sdo relativas a primeira sentenca e
quais sdo associadas a sentenga subsequente; e

e Position embeddings - indicam a posi¢ao relativa de cada foken na sequéncia.

Figura 22 — O embedding do modelo BERT ¢ obtido a partir dos embeddings de token,
sentenca e posi¢ao.

o () (o) (a0 () (o) () () (e ) o) (5 ) ()

Token

Embeddings E[CI.S] En'\y Edog is \ Ecu(e { E[SEP) \ Ene Ehkes Eplay 2 ing E(SEP]
+ + + + + + + + + + +

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
-+ + + + + + -+ + + + +

Position

Embeddings E0 E1 [ EZ [ E3 { E4 l ES [ E6 { E? ] EB } EQ Elo

Fonte: Extraido de Devlin et al. (2019)
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Convém observar que, palavras que ndo fazem parte do vocabulario sdo representadas
como subpalavras marcadas pelo caractere ‘## (dupla cerquilha), como a palavra ‘graphene’
no trecho A (Figura 20). Em consequéncia disso, existe uma discussdao sobre como obter o
embedding da palavra e ndo apenas de suas subpartes, essa questdo ¢ retomada na etapa 3
subsequente (secdo 4.3.3). Neste momento, concentra-se em elucidar como ocorrem os

embeddings de palavras que existem no vocabulario, como no trecho B (Figura 21).

O texto tokenmizado de entrada ¢ entdo processado através de 12 camadas de
‘transformers’ (modelo BERT base) obtendo uma representagdo multicamada dos fokens. Essa
etapa de codificagdo (encoding) é um processo complexo de deep learning, incluindo camadas
de ‘self-attention’ e ‘feed-forward’. Em sintese, cada camada ‘transformer’ é responsavel por
realizar uma série de operagdes que refinam a representagao de cada foken na sequéncia para

capturar e exprimir as relagcdes contextuais.

Entdo, para cada foken, o modelo tem como saida 12 camadas de vetores em que, para
obter o embedding ¢é necessario combina-las. Essa estratégia ¢ conhecida como pooling, sendo
sugerido por Devlin ef al. (2019) concatenar ou somar as 4 Ultimas camadas para obter os
embeddings, pois sdo consideradas as camadas que contém as informagdes mais relevantes para

a tarefa de extracdo de atributos (Figura 23).

Figura 23 — Esquema do embedding de palavras conhecidas pelo vocabulario do modelo

BERT.
Token o qual se T—
deseja obter o posi¢
embedding A\
L ’ [T rrFETITTTTrr]
=l | | o CLCLLCCCLICCLLI LI LE L]
— FEEEEEEET \ 12 camadas de vetores
_h : 1 ' : 1 : 1 para os atributos do token
= ECETETETTTETEEE T I
L [TIITLLT I
= [TTTTLLTE [
— [TEETTEELET [TTLJITITTLLLT
"Pooling", somatério ou
Conjunto de sentengas na qual a concatenagéo das Ultimas 4
palavra alvo aparece. Esse contexto camadas para obter o embedding
€ essencial para obter o embedding

Fonte: Elaborado pela autora
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Como resultado desta etapa tem-se a representacdo das palavras ou sub-palavras
presentes no texto, identificadas como tokens presentes no vocabulario do modelo BERT, em

vetores numéricos capazes de absorver o contexto de ocorréncia das palavras.
4.3.3 Etapa 3 - Identificar Sinais Novos

A identificacdo de sinais novos implica na descoberta de novas palavras. Considerando
os modelos de linguagem pré-treinados como o BERT, se mostra um desafio identificar, inserir
e obter o embedding dessas palavras desconhecidas. Frizando que nesta demostragdo

compreende por palavra nova apenas a palavra inédita.

Modelos de linguagem pré-treinados, estabelecidos em contextos gerais, apresentam
baixo desempenho em dominios especificos (HU et al., 2019). Com base no argumento que se
o modelo ndo foi pré-treinado em um conjunto de textos que apresentava a palavra em uma

frequéncia relevante, o resultado ¢ a geragdo de vetores de embedding imprecisos.

O mesmo ocorre quando o modelo se depara com palavras OOV ou raras. No caso, o
modelo BERT ird particionar a palavra desconhecida em subpalavras conhecidas pelo seu
vocabulério. Cada token de subpalavra ¢ processado separadamente e a representacao final da
palavra pode ser obtida pela média das representagdes de todos seus fokens de subpalavra. No
entanto, embora o modelo BERT seja capaz de gerar um embedding para uma palavra
desconhecida, a qualidade dessa representacdo ndo apresenta a mesma qualidade das palavras
reconhecidas pelo vocabulario. De modo geral, a soma dos embeddings que exprimem o
contexto de ocorréncia das subpalavras ndo ¢ capaz de capturar o significado semantico da
palavra unificada, fator importante para o modelo considerando a andlise temporal das

palavras.

Muitas alternativas para lidar com essas questdes de palavras OOV ou raras baseiam-se
em contornar o problema, por exemplo, trocando uma palavra desconhecida por um sindénimo,
como o algoritmo PatchBERT (MOON; OKAZAKI, 2020). Mas, essa ndo ¢ uma op¢ao quando
o intuito € aprender novas palavras, como a proposta dessa pesquisa, identificando novos termos

do dominio de conhecimentos cientificos e tecnoldgicos.

Na literatura pode-se encontrar também algoritmos que visam ampliar os embeddings
do modelo BERT pré-treinado-o em dominios especificos, como o BioBERT® (LEE et al.,

2020) e o SciBERT® (BELTAGY; LO; COHAN, 2019), para que assim sejam compreendidas
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como um unico token palavras que no modelo BERT original seriam particionadas em tokens
de subpalavras. Esta abordagem resolve o problema de embeddings imprecisos para dominios
especificos, mas ndo lidam com o problema de identificar e incluir novas palavras, pois ainda
so0 aprendem palavras com certa frequéncia no corpus de treinamento. Mais proximo a esse
desafio encontrou-se os algoritmos BERTRAM (SCHICK; SCHUTZE, 2020) e, especialmente,
o exBERT (TAI et al., 2020), que propde uma alteragdo na arquitetura original do modelo
BERT, utilizando modulos de extensao para incorporar o vocabuldrio do dominio especifico
reutilizando parametros do modelo original pré-treinado, possibilitando o embedding de novas

palavras, e ndo apenas das subpalavras.
(3.1) Identificar Palavras Novas

Para a descoberta das palavras recorreu-se a uma combinacio do tokenizador spaCy® e
do modelo BERT (DEVLIN et al., 2019). Com a escolha do modelo BERT para obter os
embeddings tem-se que uma palavra pode ser composta por mais de um foken. No exemplo, o
trecho (A) (Figura 20) apresenta a palavra ‘graphene’ como desconhecida pelo vocabulario do
modelo, portanto, o fokenizador WordPiece a particiona em fokens de subpalavras conhecidas:
‘graph’ e ‘##ene’, marcada pela presenca do simbolo ‘##’. Em contrapartida, o tokenizador
spaCy nao trabalha com fokeniza¢do de subpalavras, dessa maneira, ao se deparar com uma

palavra desconhecida ela sera rotulada como ‘UNK’ (desconhecida).

Dessa maneira, ao comparar um mesmo trecho tokenizado por cada uma das
abordagens, pode-se descobrir quais palavras sdo novas. Por exemplo, a fokenizagio do trecho
(A) “/...] carbon atoms of a graphene plane [...]”, no spaCy fica [‘carbon’, ‘atoms’, ‘of, ‘a’,
‘UNK’, ‘plane’] e ao comparar com a fokenizacao oferecida pelo modelo BERT [‘carbon’,
‘atoms’, ‘of, ‘a, ‘graph’ ‘##ene’, ‘plane’], identifica-se que a palavra desconhecida [UNK] ¢

composta pelas subpalavras [graph] e [##ene], como pode ser visto na Figura 24.

Figura 24 — Representacdo da diferenga no embedding de um mesmo trecho pelos
tokenizadores do modelo BERT e pelo spaCy, para identificar a palavra desconhecida.
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Fonte: Elaborado pela autora
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Uma vez identificada a palavra nova, para obter seu embedding sugere-se a abordagem
oferecida pelo exBERT de Tai et al. (2020). O algoritmo opera combinando a saida dos
modulos originais BERT e de extensdao exBERT, “aprendendo” novas palavras para nao serem

partidas em tokens de subpalavras em momentos subsequentes.
(3.2) Classificar como ‘sinal novo’

Como saida desta etapa sdo identificadas as palavras novas e seus embeddings. Neste
momento, o modelo identifica a palavra ‘graphene’ como uma palavra nova e a armazena em
uma lista, organizada por ano, classificando-a como um ‘sinal novo’. Essa lista ¢ importante

para a etapa de monitoramento.
4.3.4 Etapa 4 - Elaborar Rede de Palavras

Esta etapa objetiva conceber a rede formada pelas palavras que compdem o conjunto de
dados, evidenciando como estas se relacionam entre si. Os embeddings das palavras implicam
o0 posicionamento das mesmas em um espago vetorial e a medida de similaridade estabelece a

intensidade da relagdo entre as palavras.
(4.1) Calcular a Similaridade

Existem diferentes medidas para calcular a distncia entre vetores: Euclidiana, Cosseno,
Jaccard, Mahalanobis, Manhattan e Hamming sdo alguns exemplos. Contudo, a medida de
similaridade por cossenos ¢ a mais implementada nesses casos, em virtude de ser mais
informativa para vetores de alta dimensionalidade, como os embeddings de palavras do modelo

BERT.

O célculo de similaridade pelo cosseno (Equacdo 4) baseia-se na distancia angular entre
dois vetores e retorna valores entre -1 e 1, onde 1 corresponde a similaridade perfeita e -1
dissimilaridade total. E importante ressaltar que uma alta similaridade ndo implica em dois
termos serem parecidos, mas em estarem relacionados por compartilharem aspectos em comum.
Sao mais proximos em contraste com um terceiro elemento, em outras palavras, a medida nao
¢ absoluta, mas relativa. Nao diz respeito se A € parecido com B, mas que A ¢ mais proximo a

B do que C, por exemplo.
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A-B i=14:iB;
lAllBIl (4)
JEiA? [z, B2

Considerando o trecho (A) do exemplo anterior (Figura 20), o par {‘graphene’, ‘plane’}

cos(@) =

tera uma similaridade maior, pois ocorrem com mais probabilidade em um mesmo contexto do
que as palavras {‘graphene’, ‘magnetic’}. Um alto valor de medida de similaridade por
cossenos nao ¢ sobre dois termos significarem a mesma coisa, mas por pertencerem a um
mesmo contexto em um espaco n-dimensional. A Figura 25 ilustra como o vetor da palavra
‘graphene’ ¢ mais proximo da palavra ‘plane’, ou seja, maior similaridade se comparado ao

vetor da palavra ‘magnetic’.

Figura 25 — Proximidade entre os vetores de palavras para o célculo de similaridade pela
medida do cosseno.

graphene

plane

magnetic

>

Fonte: Elaborado pela autora

(4.2) Exibir a Rede de Palavras

Na construgdo da rede de palavras, os nds sdo os vetores de embedding das palavras e
as arestas de conexao a similaridade entre elas. Tomando como base que contextos semelhantes
tém representagdes vetoriais semelhantes, de tal forma que, palavras que ocorrem com mais
probabilidade em um mesmo contexto sdo mais proximas, estabelece-se uma medida de corte,
tal que as arestas sdo representadas conectando dois nos apenas se a similaridade for acima
desse limiar. Dessa forma, palavras com baixa similaridade ndo aparecerdo relacionadas
(conectadas) na rede, sendo representadas, portanto, apenas as palavras mais proximas. A
Figura 26 demonstra como seria uma sequéncia temporal de redes de palavras ilustrando o

surgimento da palavra ‘graphene’, no momento ¢ = 4.



Figura 26 — Representac¢ao temporal das redes elaboradas para cada ano avaliado.
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4.3.5 Etapa 5 - Identificar Sinais Latentes

Essa etapa tem o propdsito de monitorar a rede de palavras, identificando um

crescimento significativo nas relagdes em torno das palavras novas como reflexo do interesse

no contexto no qual estas se inserem, no intuito de distinguir os sinais novos que apresentam

crescimento (sinais latentes), dos sinais novos que podem ser considerados apenas ruidos.

(5.1) Monitorar a Dinamicidade Temporal da Rede

Para monitoramento, o modelo incorpora algoritmos de analise de redes temporais como

o modelo Top-k Density Burst Subgraphs Finding (TDF) de Chu et al. (2019) ou de Li et al.

(2022) “Early Bursting Cohesive Subgraph Discovery”, permitindo a identificacdo de
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subgrafos que apresentam uma densidade acumulada rapidamente em um determinado

intervalo de tempo.

Para o exemplo ‘graphene’, conceitualmente nao ¢ possivel implementar tais técnicas,
mas pode-se observar o crescimento das publicagdes como um indicio de crescimento de
interesse que seria refletido no volume de nos e conexdes na rede. A Tabela 1 foi elaborada a
partir das publicagdes em congresso que apresentam a palavra ‘graphene’ em seu titulo ou
resumo, obtidas na base Scopus. Tomando como base o crescimento no volume de mengdes da
palavra ‘graphene’, pode-se supor que o comportamento burst seria detectado no ano de 2001
ou 2002. Desta forma, relacionando a Figura 26 com a Tabela 1, ¢t = 4 seria 1985, ¢ = 5 seria
1995/1996, onde, verifica-se um pequeno crescimento nas publicagdes e ¢ = 6 0 ano de

2001/2002 quando ha um crescimento expressivo no volume de publicagdes.

Tabela 1 — Volume de publicagdes contendo a palavra ‘graphene’ na base Scopus.

( J Ndmero de
Ano . .
publicagoes

Numero de
publica¢oes

15

Numero de
publicacoes

5

1985 1 1996

| Ao | | |
| 1056 | | 200 |
| 1007 | 0 | |
1 I 1998 I 4 I 2003 I 22
| 1999 | | 2004 |
J | 2005 ]

2001

1991 3 2002 24

1993

1994 1999 2 2004 39

1995 2005 61

— —— —— —— ——
| . W W W W

2000 I 1

Fonte: Elaborado pela autora

(5.2) Classificar como ‘sinal latente’

Como pode ser visto na imagem do exemplo (Figura 26), a rede em torno do termo
‘graphite’ cresce ao longo do tempo, se tornando densa a uma certa velocidade (burst), e inclui
um sinal novo em seu subgrafo, o ‘graphene’. Em t = 6 o termo ‘graphene’ passa, entdo, a ser
ndo somente um sinal novo, mas também um sinal latente. Neste sentido, a palavra ¢ removida

da lista de sinais novos e incluida na lista de sinais latentes.
4.3.6 Etapa 6 - Identificar Sinais Fracos

Esta etapa visa estimar, dentre os sinais latentes, aqueles que apresentam um potencial
impacto tecnologico. Desse modo, a etapa inclui a recuperagdo e preparacdo dos documentos
de pedidos de patentes, dos quais sdo extraidas as palavras a fim de elaborar uma lista de

palavras tecnologicas.



146

(6.1) Estimar Potencial Impacto dos Sinais Latentes

A informagdo tecnologica pode ser obtida de diferentes bases. Segundo Singh,
Chakraborty e Vincent (2016), os principais repositorios para deposito de patente sdo: United
States Patent and Trademark Office (USPTO®), European Patent Office (EPO®) e Japan Patent
Office (JPO®). Contudo, a base USPTO ¢é usualmente eleita, considerando que reivindicagdes
enviadas para escritorios de um determinado pais sdo frequentemente enviadas
simultaneamente aos Estados Unidos, se mostrando uma base expressiva para o mercado

tecnologico ao nivel internacional (BASS; KURGAN, 2010).

Logo, sdo recuperados os documentos de pedido de patente do respectivo ano do qual
também foram recuperadas as publicacdes de congressos. Por exemplo, como mencionado no
inicio desta demonstracdo, considerando janeiro de 1986, as publicagdes de congressos sdao
referentes ao ano anterior de 1985. Idem para as publicagdes de patentes, que no inicio de 1986
seriam extraidas informagodes dos pedidos de patente registrados no ano de 1985 e adicionadas
a essa lista de “palavras tecnologicas”. A Figura 27 apresenta os dois documentos de patentes
que mencionam pela primeira vez a palavra ‘graphene’ em seu resumo (US006812634B2 e
US20030222560A1). Lembrando que foi considerada a data do pedido de patente, ndo o ano

em que foi concedida.

Na sequéncia, com a lista de palavras tecnologicas, € realizada uma consulta a partir da
lista de sinais latentes. Acompanhando o raciocinio da etapa anterior, na qual, a palavra
‘graphene’ seria identificada como um sinal latente em 2001 ou 2002, concomitante ¢

verificada sua primeira mengao em um resumo de pedido de patente na base USPTO.
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Figura 27 — Primeiros documentos de pedido de patentes que apresentam o termo ‘graphene’
em seus resumos.
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Fonte: Recuperado a partir do Google Patents®

(6.2) Classificar como ‘sinal fraco’

Quando a palavra ‘graphene’, presente na lista de sinais latentes, ¢ encontrada na lista
de palavras extraidas dos pedidos de patentes, ela passa a ser considerada um sinal fraco e deixa
a lista de sinais latentes. Portanto, em 2001 ou 2002 a palavra ‘graphene’ seria sugerida como

um sinal fraco para tecnologias emergentes.

Convém mencionar como ressalva desta etapa, que embora apontado que informagdes
provenientes de relatorios de consultorias ou noticias de websites seriam interessantes fontes
complementares de conhecimento tecnologico, esse conhecimento nao ¢ de facil acesso para
uma demonstracao em retrospectiva. Em fung¢do disso, tomamos os pedidos de patentes como
marcos para a exemplificagdo. No entanto, em uma aplicagdo no presente visando o futuro seria

pertinente a inclusdo de tais informacdes.

4.3.7 Etapa 7 - Apresentar Recomendacées de Sinais Fracos para Tecnologias

Emergentes

Como entrega dos sinais fracos detectados, sugere-se a visualizagdo do dominio
tecnologico que essa palavra nova pertence. Em outras palavras, recuperar o subgrafo ao qual
pertence o sinal fraco identificado para visualizar o contexto que o descreve visando identificar
a possivel tecnologia emergente, como evento futuro revelado pelo sinal fraco (Figura 28). Ou

ainda, sugere-se visualizar a trajetoria de evolucdo temporal dos sinais.
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Nesse momento, observaria-se que a palavra nova identificada “graphene’” remete a um
contexto de finos cristais de grafite. Promovendo indicios de que talvez seja relevante buscar

mais informagdes sobre esse nicho tecnoldgico, suas aplicacdes e implicagdes.
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Fonte: Elaborado pela autora

Concluindo, a palavra ‘graphene’ seria identificada como um sinal novo em 1985;
monitorada até o ano de 2001, 2002, quando seria detectado o crescimento (burst) no subgrafo
ao qual pertence, sendo classificada como um sinal latente. E, por fim, em 2001 ou 2002, seria
classificada como um sinal fraco devido a sua apari¢ao na base de patentes. Constata-se ainda
que, embora o modelo nao identifique a palavra ‘graphene’ como um sinal fraco proximo a
data considerada de sua primeira patente (1991), o momento no qual, supostamente, o modelo
sugere ‘graphene’ como um sinal fraco para tecnologias emergentes (2001) se mostra notavel.
Em consonancia com as informacdes historicas levantadas na introducdo da secdo, e
observando o grafico de publicagdes (Figura 16), o sinal fraco seria sugerido quase uma década

antes do inicio do crescimento exponencial nas pesquisas, apds o Prémio Nobel de 2010.

Para finalizar, um esquema com o fluxo do modelo ¢ apresentado na Figura 29. Do lado
esquerdo estd o ano e o fluxo de tarefas, do lado direito as principais saidas das etapas e o ano
correspondente em que as informacodes seriam descobertas. Apresenta-se, também, uma sintese
no Quadro 15 para as técnicas e ferramentas adotadas ou sugeridas em cada etapa da
demonstragdo. Vale lembrar que o modelo ¢ iterativo e transpassa por todas as etapas ano a ano,
de modo que o conjunto de dados analisado corresponde aos documentos recuperados a cada
ano. Aqui, a titulo de exemplo, realizou-se uma analise retrospectiva na intencao de verificar a
capacidade do modelo em atender seu objetivo. Entretanto, o modelo foi elaborado para

monitorar as informagdes do presente em direcao ao futuro.
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Figura 29 — Resumo do percurso do modelo proposto apresentado neste capitulo.
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Quadro 15 — Sintese das técnicas adotadas para execug¢ao do modelo proposto.
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Etapa Técnicas e Ferramentas
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S AVALIACAO EXPERIMENTAL DO MODELO

Como declarado no Capitulo 3, a DSRM conta com uma etapa de avaliagdo que pode
recorrer a diferentes meios para avaliar os artefatos propostos. Neste trabalho, adotou-se uma
avaliacdo descritiva e uma experimental. A primeira foi apresentada junto ao modelo, na se¢ao

4.2, valendo-se das justificativas tedricas para proposi¢do das etapas que compdem o modelo.

A avaliagdo experimental apresentada neste capitulo visa apreciar o modelo enquanto
sua capacidade de solugdao em atenter o problema levantado. Nesse sentido, buscou-se mostrar
a operacionalizacdo do encadeamento ilustrado conceitualmente na secdo anterior de
demonstragdo. Como cenario de estudo, simulou-se 0 modelo considerando a tecnologia VoIP
em retrospectiva. A palavra ‘voip’ foi eleita como ‘palavra nova’ para estudo por se tratar de
uma tecnologia relativamente recente e que se estabeleceu ao decorrer dos anos. Ademais, a
palavra tornou-se apta para o estudo uma vez que nao esta nativamente inclusa no vocabulario

BERT.

Considera-se pertinente mencionar que envolvem processos de decisdo diferentes para
o desenvolvimento do projeto do produto (modelo) e decisdes para o projeto de protdtipo
(operacionalizag¢do). Ao passo que as decisoes de elaboragao do modelo foram apresentadas na
secdo 4.2.2, e esta se¢do apresenta decisdes de prototipo para viabilizar a implementacao
computacional do modelo. Isto posto, inicialmente contextualiza-se historicamente a tecnologia

VolIP e, em seguida, sdo descritas as etapas do modelo exemplificando sua operacionalizagao.

5.1 TECNOLOGIA VOIP

A tecnologia VolP, do inglés Voice over Internet Protocol (em portugués traduzido
como, Voz sobre IP), permite realizar chamadas de voz usando uma conexao de Infernet de
banda larga ao invés de uma linha telefonica normal (ou analdgica). Concisamente, a técnica
VolIP converte a voz em um sinal digital que viaja pela Internet, em outras palavras, telefonia
em nuvem. Isso quer dizer uma telefonia que se apropria da estrutura da Internet para fornecer
seus servicos, chamadas de voz e video (POURGHASEM; KARIMI; EDALATPANAH,
2012). Por conseguinte, sdo requisitos para o funcionamento da tecnologia uma conexdo de
banda larga (Internet de alta velocidade) e um computador com microfone acoplado ou telefone

especializado, por exemplo, os smartphones.
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A ideia de transferir informagdes através de pacotes baseados em IP foi atraente pela
sua velocidade, melhora na qualidade e menor custo. Considera-se 1995 como o ano de inicio
operacional do VoIP com a empresa VocalTec®, o aplicativo foi chamado de Internet Phone.
No ano seguinte, foram criados os recursos de correio de voz pela Internet. Nesse momento da
historia do VolIP foi possivel enviar mensagens de voz através da Internet para um telefone de
destino. De inicio, eram comuns intimeros problemas como qualidade devido a ruidos, periodos
de siléncio ou atrasos (delays) e perda de conexdao. Contudo, com o0s avangos tecnologicos
(softwares de voz/video chamada, wi-fi, smartphones, tablets, fibra oOtica, aplicativos de
mensagens instantaneas, etc), conforme o esperado, a tecnologia VoIP cresceu de forma répida.
Até o final de 1998, as chamadas VolIP representavam menos de 1% de todas as chamadas de
voz. Em 2003, o niimero de chamadas VoIP cresceu para 25% de todas as chamadas de voz,
somente nos EUA (SINGH ef al., 2014). Atualmente, chamadas via internet por meio de

smartphones sao recursos usados diariamente.

A titulo de curiosidade, pode-se considerar como marco inicial do VoIP o ano de 1974.
Neste ano a Advanced Research Projects Agency (ARPANET), responsavel pelo
desenvolvimento precursor da Internet, enviou uma amostra de voz unidirecional em tempo
real de 16 kb/s entre computadores localizados no Information Sciences Institute e no Lincoln
Lab, EUA. Os algoritmos LPC (Linear Predictive Coding) implementados na época seguem

sendo um padrdo de codificacao de audio na tecnologia VoIP moderna.

Em 1974, o Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) publicou um artigo
intitulado: "A Protocol for Packet Network Interconnection", marcando uma série de estudos
posteriores voltados ao mesmo propdsito, apesar de ndo empregar o acronimo VolP. Outro
marco relevante se deu em janeiro de 2010, quando a Apple Inc.® atualizou o SDK (Sofiware
Development Kit) de desenvolvimento do iPhone® para permitir VoIP em redes celulares. O
iCall® se tornou o primeiro aplicativo da App Store® a habilitar VoIP no iPhone® e iPod Touch®
em redes 3G de celular. Desse modo, em quase 3 décadas a tecnologia surgiu e se disseminou,
a ponto de ja fazer parte do cotidiano de muitas pessoas, tal que a tecnologia, muitas vezes,

passa despercebida.

Historicamente, a primeira patente da tecnologia VolP ¢ atribuida a Alon Cohen, co-
fundador da VocalTec em 1995 (US5825771A). Entretanto, a patente apesar de se referir a
criacdo de produtos de Voice Over Networks, eventualmente, originando a industria de VolP,

ela ndo menciona o acrénimo. A partir de uma busca no Google Patents com a palavra ‘voip’
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foi identificado um pedido de patente da Yahoo inc.® em 2001 (W02002023319A1) como

sendo a primeira patente a mencionar em seu resumo o acronimo ‘voip’ (Figura 30).

Figura 30 — Primeira pagina do pedido de patente que apresenta a palavra ‘voip’ em seu
resumo.

(12) INTERNATIONAL APPLICATION PUBLISHED UNDER THE PATENT COOPERATION TREATY (PCT)

(19) World Intelk | Property Organi
International Burcau

(00T At

(43) International Publication Date (10) International Publication Number
21 March 2002 (21.03,2002) PCT WO 02/23319 Al
(51) International Patent Classification’: GO6F 3/00, Vaoelta Olivos, Fremont, CA 94539 (US). NAKAYAMA,
VI4, 1V14 David, H.; 345 Fulton Street, Palo Alto, CA 94301 (US),

(21) Internationnl Application Number: PCT/USOI28368  (74) Agents:  ALBERT, Philip, H. et al; Townsend and
Townsend and Crew, LLP, Two Embarcadero Center, Sth
Floor, San Francisco, CA 9%4111-3834 (US).

(22) International Filing Date:

0 Septeenber 2001 (10092001} (g1) Desigmated States (national): AE. AG, AL, AM, AT, AT

(utility model). AU, AZ. BA, BB, BG. BR, BY, BZ, CA,

(25) Filing Language: English CH, CN, €O, CR, CU, CZ, CZ (utility model), DE, DE
(26) Publication Language: English

L

UL IDL T, TN IS, TP, KE, KG,
LC, LK. LR, LS, LT, LU, LV, MA, MD, MG
MW, MX, MZ NO, NZ, PIL PL, PT. RO, RU, SD, SE, SG,
SI, SK, SK (unlity model), SL, T, TM, TR, TT, TZ, UA
UG, UZ VN, YU, ZA, ZW

(30) Priority Data:
(658,771 11 September 2000 (11.09.2000)  US

(71) Applicant: YAHOO! INC. [US/US]: 701 First Avenue,

Suanyvale, CA 94089 (US). (84) Designated States (regionall: ARIPO pasent (GIL GM.
KE, LS, MW, M7, SD, SL, SZ, TZ, UG, ZW), E S
72) Inventors: YARLAGADDA, Madhu; 4250-F201 Albany patent (AM, AZ, BY, KG, KZ, MD, RU, TJ. TM), Exropean

Drive, San Jose, CA 95129 (US). LOO, Patrick; 1259 patent (AT, BE, CH, CY, DIL. DK, IS, F1, TR, GB, GR, I,

[Continued on next page]

(54) Title: VOICE INTEGRATED VOIP SYSTEM

The figuze below outlines the pictorial representation of the current inveation.

Current Inveation

ed VolP unified message processing system (Fig. 2
3.1). There is mo use of hardware telephone interface cands (TICs) or software transcoding to transform

ncludes a voice platform (208) that processes data

ts. Cost reductions are achieved by the elimination of expensive dedcated hardware and scalability is
¥ achicved by obviating the need for software transcoding

Fonte: Recuperado a partir do Google Patents®

Uma busca na base Scopus, restringindo as publicacdes em conferéncias, com a palavra
‘voip’ nos campos ‘title’, ‘abstract’ e ‘keywords’ retorna 5.898 documentos®>. Ordenando de
maneira crescente a partir da data mais antiga, tem-se uma publicagdo de 1998 como a primeira
mengdo de ‘voip’. Observando a quantidade de publica¢des ao decorrer dos anos, como mostra
o grafico da Figura 31, percebe-se o crescimento significativo na quantidade de publicagdes a
partir de 2003, mesmo ano que ¢ tido como marco da disseminacdo da tecnologia pelo

surgimento do Skype® e democratizagio do computador pessoal. Apds 2008, o declinio no

35 Busca realizada em 30 de novembro 2021.
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numero de publicacdes a partir da palavra ‘voip’ ocorre, provavelmente, pela maturidade da
tecnologia, tal que, pesquisas subsequentes se dedicam a termos mais especificos da area.
Contudo, este nao seria um fator preocupante para o modelo, pois antes do declinio, ja teria sido
possivel sugerir a palavra como sinal fraco devido a sua prévia ascensdo. Neste sentido, o
modelo proposto nesta tese teria a capacidade de identificar a tecnologia VoIP como um sinal

fraco a cerca dos anos 2000, alguns anos antes de se mostrar uma tendéncia promissora.

Figura 31 — Grafico das publica¢des em conferéncias a partir da palavra ‘voip’ na base
Scopus.

Publicacdes 'voip' vs. Ano
600

400

Publicagdes

0
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Ano

Fonte: Elaborado pela autora

A relevancia da obtengao dessa informacao da tecnologia VoIP com antecedéncia, como
um sinal fraco, consiste no valor de mercado para tecnologias disruptivas. Segundo Li, Porter,
Suominen (2018), a descontinuidade tecnoldgica € representada em uma nova tecnologia que
resulta na obsolescéncia de um produto ou servigo. Desse modo, o uso da Internet e do
protocolo TCP/IP (Transmission Control Protocol/ Internet Protocol) para transportar
chamadas de voz, representa uma descontinuidade tecnoldgica para as companhias telefonicas
tradicionais e oferece uma oportunidade para empreender no ramo de telefonia com
relativamente pouco investimento (SARITAS; SMITH, 2011). Logo, a tecnologia VoIP como
sinal fraco se mostraria como uma informagdo notavel para os processos de planejamento

estratégico.
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5.2  OPERACIONALIZACAO DO MODELO

Nesta subse¢do estd documentada uma simula¢ao da implementacdo computacional do
modelo proposto. Para o desenvolvimento deste cenario de estudo, utilizou-se o ambiente em
nuvem Colab® da Google®. Este recurso, de plataforma como servico (Platform as a Service -
PaaSl), disponibiliza simultaneamente o ambiente e a infraestrutura necessaria para o
desenvolvimento de notebooks Python®. Além disso, oferece também maquinas virtuais com
arquiteturas CPU%¢, GPU*” e TPU?® adaptadas para o desenvolvimento de modelos de deep

learning como o modelo de linguagem BERT.
5.2.1 Etapal - Elaborar o Conjunto de Dados

A estruturagdo do conjunto de textos (dataset) utilizado pelo modelo depende da
recuperagdo dos documentos, extragdo da informagdo, pré-processamento dos dados e

disponibilizag¢do do corpus. Tarefas descritas a seguir.
(1.1) Recuperagdo e Extracdo da Informagao

Como fonte de conhecimento cientifico, bases de dados como 0 S20RC®: The Semantic
Scholar Open Research Corpus sdo importantes fontes para publicagdes cientificas. A coleta
de dados em bases de conhecimento disponiveis online podem ser realizadas por diferentes
métodos e ferramentas, desde APIs oficiais at€ softwares externos como estratégias de web
scrapping que coletam dados de plataformas. Idealmente, os processos dessa etapa seriam
automatizados, coletando todas as publicagdes em conferéncias de cunho tecnologico de um
determinado ano. Todavia, convém observar que analisar a efetividade computacional da forma
como os dados sdo coletados, acessados ou armazenados estd além do escopo desta pesquisa.
Isto posto, para fins demonstrativos, sem comprometer a implementacao do modelo, o conjunto
de dados foi elaborado a partir da coleta manual das publicagdes em conferéncias indexadas
apenas na base de publicacdes Scopus restritas a palavra de interesse ‘voip’, nos campos ‘fitle’,

‘abstract’ e ‘keywords’.

Como resultado da busca, ordenando os documentos de maneira crescente a partir da
data mais antiga, encontrou-se o seguinte volume de publicagdes para os primeiros 5 anos, como

mostra a Tabela 2. Pontua-se que a eliminac¢ao de publicacdes duplicadas ou inconsistentes foi

36 CPU: Central Processing Unit
37 GPU: Graphical Processing Unit
38 TPU: Tensor Processing Unit
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realizada em simultaneo a coleta e organizagao dos arquivos de documentos, pois foi executado
manualmente. Contudo, em um processo automatizado esta rotina de averiguagdo seria

implementada sem complicagdes.

Tabela 2 — Relagao numero de publicagdes por ano de pesquisa.

Ano J{ Numero de publicagdes ’

1998 4

2001 81

[

[ I ]
[ 1999 | 15 ]
[ 2000 | 46 |
[ ) }
[ J

2002 | 9%

Fonte: Elaborado pela autora

Foi considerado para a exemplificagdo esse intervalo de tempo (1998-2002)
considerando o inicio da apari¢do da palavra ‘voip’ nas publicagdes de congresso (1998) e na
base de patentes (2001), bem como, representa a primeira inclinagdo de crescimento como visto
no grafico da Figura 31. O texto coletado de cada publicagdo foi organizado em arquivos .rtf,
separadamente para cada ano. Na Figura 32, por exemplo, apresenta-se os 4 titulos e 4 resumos

das 4 publicagdes do ano de 1998.

Figura 32 — Documento relativo ao ano 1998 como exemplo de arquivo .rtf contendo o texto
recuperado para o conjunto de dados.

Determining acoustic round trip delay for VoIP conferences.

This paper proposes a theoretical model and an ITU-T H.323 compliant empirical
measurement method for the acoustic round trip delay (ARTD) of a voice over
Internet protocol (VoIP) conference. The empirical measurement method is able to
compute the complete acoustic round trip delay that the user perceives. The acoustic
round trip delay is experimentally measured by slicing the real-time signal path and
inserting test hooks on the Carleton University VoIP platform. Current VoIP systems
cannot measure the acoustic round trip delay. An acoustic domain verification test is
used to check the ARTD empirical measurements for accuracy.

A new reliable signalling transport protocol RSTP for voice over IP

This paper investigates the issue of transport protocol for voice over IP signalling. A
new reliable signalling transport protocol (RSTP) for VoIP is presented, after
discussing the feasibility of utilizing existing transport protocols over IP (TCP/UDP)
for VoIP signalling. The presented RSTP in this paper is a very lightweight reliable
transport protocol with low delay, low overhead and high performance. Furthermore,
it is easy to be implemented.

Convergence between public switching and Internet

The Internet's continued exponential growth has serious impact on the established
public switched network with respect to user services, network performance and
Telecom Operators revenue. This paper presents a resolution of this conflict designed
to protect the Telecom Operator's and Service Provider's tremendous investment into
the existing network infrastructure, An integrated Internet services architecture is
proposed that evolves the Central Office (CO) into the key network element of the
seamless converged multi-media network of tomorrow. With the EWSD Inter-Node
program Siemens extends it's leading world class CO as described, enabling the
Telecom. Operators to provide first hand Internet access to their customers.

Architecture and Protocols for IN/INTERNET Interworking

Following a brief introduction to the technical background, and service classes, the
paper proposes an enhanced DFP architecture to support IN/Internet interworking.
The architecture features in three-layver interworking: network layer, service layer
and management layer. It enlarges the service scope of PINT (PSTN//Internet
Interworking), covering also Internet telephony. Signalling information flow for an
example service is presented to demonstrate the feasibility of the proposed
architecture. Finally discussion is devoted to VoIP techniques, including appropriate
protocol stack, call control mechanism, speech compression algorithm, and DTMF
signal detection.

Fonte: Elaborado pela autora
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(1.2) Pré-processamento

Para o pré-processamento do conteudo textual dos documentos realizou-se a
uniformizacao das palavras para caixa baixa e a remog¢ao de caracteres especiais € numerais.
Como também, os ajustes particulares para uso do modelo BERT, isto ¢, a inclusao dos tokens
especiais e separagio das sentencas. Bibliotecas de NLP tais como a NLTK® e spaCy, escritas
em Python, sdo ferramentas Uteis para essa etapa. Na Tabela 3, verifica-se como o dataset de

cada ano ficou constituido.

Tabela 3 — Relagao do numero de sentencas por dataset ¢ ocorréncias da palavra “voip’.

Ano | Numero de sentencas | Ocorréncias da palavra ‘voip’ |
1998 24 7

1999 I 111 | 23

2000 279 79

2001 568 161

2002 704 195

Fonte: Elaborado pela autora
(1.3) Disponibilizar corpus

O corpus € composto por arquivos .rft, armazenados e organizados cronologicamente
por ano, contendo como dataset o conjunto de titulos e resumos, extraidos e pré-processados,
prontos para uso. Apds isso, sdo armazenados no formato JSON (JavaScript Object Notation)
em banco de dados orientados a documentos, permitindo que consultas em textos completos

sejam realizadas.
5.2.2 Etapa 2 - Extrair e Representar Palavras do Conjunto de Dados

Neste momento, como o modelo BERT foi eleito para obtencdo dos embeddings, as
decisoes descritas aqui dizem respeito as caracteristicas e condi¢des deste modelo. No entanto,
tem-se ciéncia que futuramente existirdo outras abordagens e outras decisdes e ajustes serao

necessarios.

Dito isso, deve-se primeiramente realizar o download do modelo BERT base uncased

acessivel via Python (Figura 33). Na etapa anterior o texto foi preparado para o modelo BERT
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separando as sentengas’®. Agora, para obter a representagio vetorial das palavras, tem-se a etapa

de tokenizagdo e em seguida a extragdo de atributos resultando na obtengdo dos embeddings.

Figura 33 — Importacao da biblioteca do modelo BERT, spaCy e outras de suporte.

!pip install transformers striprtf torch pandas tgdm
!pip install -U spacy[cudall0]

import torch, gc

import pandas as pd

import numpy as np

import spacy

from sklearn.feature extraction.text import TfidfVectorizer

from striprtf.striprtf import rtf_to_text

import re

import random

import tensorflow as tf

from transformers import BertTokenizer, BertForPreTraining, BertModel
from tgdm import tgdm

Fonte: Elaborado pela autora

O modelo BERT executa internamente a tokenizagdo com a implementacao do
algoritmo WordPieces (WU et al., 2016). Relembrando, ocorre o reconhecimento do texto
como palavras ou subpalavras de acordo com seu vocabuldrio de tokens pré-treinados,
atribuindo-se um foken-id Unico para cada unidade. Esse processo ¢ exemplificado na Figura
34, na qual pode-se ver que ao receber a sentenga, o fokenizer retorna os tokens presentes na
sentenca e seus respectivos identificadores (ids). Neste exemplo, a palavra ‘interworking’ nao
¢ reconhecida pelo dicionario e, por esse motivo, ¢ fragmentada em dois fokens ‘inter’ e

“HHworking’ com ids [6970] e [21398], respectivamente.

Uma vez que os ajustes no ambito de texto sdo concluidos, a proxima etapa para
obtencdo dos embeddings € a realizacdo das tarefas padrdo do modelo BERT de linguagem
mascarada (ML) e previsdo da préxima sentenga (NSP) no conjunto de texto especifico pré-
estabelecido, ou seja, a utilizagdo do BERT para extragdo de atributos a partir do corpus

elaborado.

Para tanto, o dataset ¢ dividido em um numero de épocas, definido conforme a
quantidade de iteragdes que serdo realizadas durante a execucdo da tarefa de extracdo de
atributos do BERT. Para este cendrio de estudo, o nimero de épocas foi definido
empiricamente, verificando quantas iteragdes eram necessarias para ajustar o embedding da

palavra nova, de modo que seu significado se aproximasse de palavras da mesma 4area.

39 Frase de exemplo € uma sentenga extraido do dataset de 1998.
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Verificou-se assim que 10 épocas apresentavam um resultado satisfatorio. Findada esta etapa
de configuracdes, o modelo estd pronto para a obtencao dos embeddings a partir do corpus pré-

estabelecido.

Figura 34 — Exemplo de entrada e saida do processo de fokenizagao WordPiece do modelo
BERT.

!pip install transformers striprtf torch pandas tqgdm
from transformers import BertTokenizer

tokenizer = BertTokenizer.from pretrained('bert-base-uncas

sentence = "the arch ure features in three 1

token_ids = tokenizer.encode(sentence, add_special_tokens=

for i, token_id in enumerate(token_ids):
print("Token:", tokenizer.convert_ids_to_tokens([token_id])[0], "\tId:", token_id)

Token: [CLS] Id: 101

Token: the Id: 1996

Token: architecture Id: 4294
Token: features Id: 2838
Token: in Id: 1999

Token: three Id: 2093

Token: layer Id: 6741

Token: inter Id: 6970

Token: ##working Id: 21398
Token: [SEP] Id: 102

Fonte: Elaborado pela autora

A tarefa ocorre tal que cada um dos tokens do vocabuldrio possui um vetor de
representacao atribuido na etapa de fokenizagdo de acordo com o pré-treinamento do modelo.
As 768 posi¢des deste embedding sao modificadas durante a execugdo das tarefas padrdo
conforme a contextualizacdo de cada palavra no dataset pré-estabelecido. Assim, ao final da
etapa de extragdo de atributo, os fokens possuem um novo embedding ajustado em relacdo ao
dataset. Por fim, cabe ressaltar que a tarefa de extracdo de atributos sera realizada na etapa
seguinte apos a identificacao e inser¢do da palavra nova no vocabuléario no modelo BERT. Tal
ajuste na sequéncia efetiva das etapas do modelo proposto ocorre pela especificidade da
abordagem para embeddings escolhida, ao passo que o modelo proposto ¢ elaborado de forma

mais abrangente de diretrizes.

Como saida desta etapa tem-se o texto tokenizado e com seus respectivos tokens-id
associados, porém, ainda sem ajuste do vetor dos embeddings para a representagdo semantica

contextual do texto especifico.
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5.2.3 Etapa 3 - Identificar Sinais Novos

A identificacdo de sinais novos depende da descoberta das novas palavras e obtencao
de seus embeddings. Neste caso, executa-se apenas a situacdo em que novas palavras remetem
a palavras inéditas. Para realizar essa identificacdo recorreu-se ao fokenizador provido pela
biblioteca spaCy e a uma rotina inspirada no algoritmo exBERT (TAI ef al. 2020). Em resumo,
a descoberta e obten¢do do embeddings de novas palavras ocorre por meio das seguintes

etapas:

1. Descobrir lista de palavras novas - interse¢do das palavras marcadas como
desconhecidas pelo spaCy e palavras particionadas pelo modelo BERT;

2. Adicionar palavras novas ao vocabulario do tokenizador do BERT;

3. Obter seus embeddigns - implementagdo do modelo BERT na fun¢do de Extragdo de
Atributos, isto ¢, execucdo do modelo em suas tarefas padrdo com o corpus de

documentos pré-estabelecido referentes as palavras novas.
(3.1) Descobrir lista de palavras novas

A descoberta da palavra ocorre pela intersec¢do das palavras marcadas como
desconhecidas pelo spaCy e palavras particionadas pelo modelo BERT. As Figuras 35,36 ¢ 37
exemplificam a descoberta da palavra ‘voip’ a partir da sentenga “determining acoustic round
trip delay for voip conferences” que representa o titulo da primeira publicagdo de 1998.
Convém observar, na Figura 35 que a palavra ‘voip’ foi alterada para ‘voixp’ para poder
demonstrar no fokenizador spaCy sua capacidade de identificar uma palavra que esta fora de
seu vocabuldrio, tal alteracdo se fez necessaria uma vez que a palavra ‘voip’, atualmente, faz

parte de seu vocabuléario.

Para a identificagdo das palavras pelo fokenizador spaCy recorre-se ao atributo “.is_oov”
que indica se o token esté fora do vocabulario (OOV) usado pelo spaCy. Caso o token for OOV,

3

o atributo “.is_oov” retornard ‘True’; caso contrario, retornard ‘False’, certificando que a
palavra consta em seu vocabulario. Dessa forma, ao identificar as palavras OOV pode-se
realizar o tratamento adequado dessas palavras, como substitui-las por um foken
"desconhecido" (‘UNK’). Observa-se no exemplo como saida a consulta ‘True/False’ se a
palavra existe no vocabulario, mostrando apenas a palavra “voixp’ como ‘True’, ou seja, nao

existe no vocabulario do spaCy. Sendo assim, na saida da sentenca fokenizada, esta palavra

desconhecida é marcada como ‘UNK’.
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Figura 35 — Tokenizagdo da sentenga pelo spaCy marcando palavras fora do vocabulario como
‘UNK’.

!python -m spacy download en_core web md
import spacy

nlp = spacy.load("en core web md")

tokens = nlp("determining acoustic round trip delay for voixp conferences")

for token in tokens:

print(token.text, token.is_oov)

unk_token=[ ]
for token in tokens:
if not token.is_oov:
unk_token.append(token.text)
else:
unk token.append( 'UNK')
print(unk_token)

determining False

acoustic False

round False

trip False

delay False

for False

voixp True

conferences False

[ 'determining', 'acoustic', 'round', 'trip', 'delay', 'for', 'UNK', 'conferences']

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 36, traz um comparativo da saida para a mesma sentenga nos dois fokenizers.
Na Figura 36 (a), verifica-se a saida do modelo BERT separando a palavra ‘voip’ como [‘vo’,
‘##ip’] e na Figura 36(b) tem-se o mesmo foken classificado como desconhecido pelo spaCy.
Dessa maneira, pode-se realizar uma comparagao capaz de associar as palavras marcadas como
‘UNK’ pelo spaCy com as palavras particionadas pelo tokenizer do modelo BERT e, por

conseguinte, identificar palavras novas.

Figura 36 — Comparativo de sentenca com palavra desconhecida fokenizada pelo BERT (a) e
pelo spaCy (b).

[ 'determining', 'acoustic', 'round', 'trip', 'delay', 'for', 'vo', '##ip', 'conferences']

[ 'determining', 'acoustic', 'round', 'trip', 'delay', 'for', 'UNK', 'conferences']

Fonte: Elaborado pela autora
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Reforgando, a utilidade do fokenizer spaCy reside no seu uso como um filtro, pois o
modelo BERT nao particiona apenas palavras desconhecidas (OOV), mas particiona todas
aquelas palavras que beneficiem seu processamento, como radicais, prefixos, sufixos e outros
elementos textuais. Como exemplo, pode-se observar na Figura 37, em que a sentenca ‘“‘the
architecture features in three layer interworking” ndo possui palavras desconhecidas pelo
vocabulério spaCy. No entanto, 0 modelo BERT particiona a palavra ‘interworking’ em dois
tokens [ ‘inter’, ‘##working’]. Nesse sentido, por mais que o modelo BERT particione a palavra,
isto ndo implica que seja uma palavra nova de interesse para o modelo proposto. Por essa razao,
0 uso da intersecdo com a tokenizagdo do spaCy se mostra adequada para identificar novas

palavras.

Figura 37 — Comparativo de sentenca sem palavra desconhecida fokenizada pelo BERT (a) e
pelo spaCy (b).

(a)

['architecture', 'and', 'protocols', 'for', 'in', 'internet', 'inter',K '##working']

(b)

['architecture', 'and', 'protocols', 'for', 'in', 'internet', 'interworking']

Fonte: Elaborado pela autora

Na Figura 38 pode-se verificar uma rotina implementada de modo a ilustrar tal processo.
A funcdo, ao encontrar um foken ‘UNK’ na tokenizagao oferecida pelo spaCy, busca na
tokenizagao provida pelo BERT a palavra particionada a qual corresponde. A fung¢do entdo
identifica a ‘palavra desconhecida’ como o foken anterior ao foken marcado por “##’ (que
indica que a palavra foi particionada), e concatena esses fokens até que o proximo foken na
leitura da lista ndo inicie mais pela dupla cerquilha, indicando que finalizou a quantidade de
tokens relativos as subpalavras que foram particionadas. Ou seja, ‘UNK’ = ‘vo’ + ‘##ip’ =
‘voip’. Evidentemente, uma aplicag@o para um grande volume de dados necessita de ajustes no
codigo e decisdes mais robustas de programagdo. Uma vez identificadas, essas palavras

desconhecidas sdo armazenadas em uma lista como “Sinais Novos”.
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Figura 38 — Exemplifica como a palavra desconhecida ‘UNK’ seria encontrada dada as
sentengas fokenizadas pelo BERT e pelo spaC

f match_unk(list_BERT, list SPACY):
r i, word in enumerate(list_SPACY):
if word == 'UNK':
matching word = "'
for j in range(i+l, len(list_BERT)):
if list BERT[j].startswith('##'):
matching word = list BERT[i]+ list BERT[j][2:]
else:
break
return f"the UNK word is: '{matching word}'"

return "No match found"

list_BERT = ['determining', 'acou (s} round: o : ¥ ; 'for', 'vo', '##ip', 'conferences']

list_SPACY = [ 'determining', 'acoustic', 'round', ! delay ‘for', 'UNK',| 'conferences']

print(match_unk(list BERT, list_ SPACY))

the UNK word is: 'voip'

Fonte: Elaborado pela autora

Uma observagao a ser realizada nessa etapa diz respeito a desconsideragdo de palavras
com menos de quatro letras a fim de eliminar possiveis ruidos, uma vez que poucas palavras

significativas apresentam trés caracteres ou menos.
(3.2) Incluir palavra nova no vocabulario BERT

Uma vez identificadas as palavras novas, o préximo passo € obter seus embeddings.
Para tanto, ¢ necessario adicionar as palavras novas ao vocabulério do tokenizador do BERT,
para que a palavra seja compreendida por um Unico foken pelo modelo e possibilitar sua anélise
temporal. Neste sentido, uma rotina inspirada na expansao exBERT (TAI et al., 2020), foi

implementada adicionando a nova palavra como Unico token ao vocabulario do BERT.

O modelo BERT oferece duas maneiras de se realizar inclusdes de novas palavras ao
seu vocabulério. A primeira permite a inser¢do direta da OOV no arquivo de vocabuldrio
presente no diretorio raiz do BERT. Este documento, o ‘vocab.txt’, possui todos os tokens de
palavras conhecidas pelo modelo, incluindo subpalavras, numerais, simbolos e caracteres
especiais. O arquivo possui ainda aproximadamente mil espacos ndo utilizados, nomeados
como ‘[unusedn]’, reservados para a inclusdo de novas palavras, bastando substituir essas
lacunas pelas palavras a serem adicionadas. Por padrdo, o modelo ignora os fokens do
vocabulario que estejam escritos entre colchetes, por esse motivo, os espagos nao ocupados do

vocabulério ndo afetam o desempenho do modelo nas tarefas de NLP.



164

Outra forma de inclusdo de OOV ao modelo BERT ¢ por meio de uma fung¢ao nativa do
tokenizer, o método ‘add tokens’, que recebe como parametro os termos a serem adicionados
ao vocabulario. Este método, todavia, nao realiza alteragdes no arquivo do vocabulario original,
‘vocab.txt’, mas cria um arquivo anexo de configuragao do tipo JSON, que armazena as novas
palavras e seus respectivos ids. O método ‘add tokens’, apesar de ser nativo, faz uma alteracao
no nimero de linhas do vocabulério, exigindo que seja rebalanceado o tamanho da matriz token-
embeddings do modelo, sendo portanto, uma estratégia recomendada nos casos em que ¢

necessaria a inclusao de um grande niimero de palavras.

Diante dessas possibilidades, visando a exemplificacdo do modelo, optou-se pela
inclusdo direta da palavra ao arquivo de vocabulario (Figura 39). Importante destacar que esta
primeira etapa permite apenas que o BERT reconhega a nova palavra como um foken, ndo sendo
atribuido nenhum tipo de embedding significativo ou contextual . A palavra ‘voip’ foi incluida
no vocabulério do modelo BERT utilizando o espaco ndo utilizado ‘[unused992]’, presente no

arquivo vocab.txt.

Figura 39 — Adicao da palavra nova ‘voip’ no vocabulario do modelo BERT.

new_tokens = []
new_tokens.append( 'voip')
new_tokens

['voip']

arga ao vocap
sentences = []

with open(output_dir + '/vocab.txt', 'r') as arq:
sentences = str.split(arg.read(), sep='\n')

for i in range(0,len(new_tokens),1):
sentences[998-i] = new_tokens[i]

Fonte: Elaborado pela autora

Com o modelo reconhecendo a palavra como um unico foken, prossegue-se para a

obtencao dos embeddings.
(3.3) Obter embeddings - BERT Feature Extraction

A fim de obter os embeddings das palavras, utiliza-se o modelo BERT em sua

capacidade de extracdo de atributos (Feature Extration). Isso significa a utilizacdo do modelo
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BERT em suas tarefas padrao (ML e NSP), com o corpus de documentos especifico, pré-
definido, referentes as novas palavras para poder obter seus embeddings. Por essa capacidade
de ajustar os embeddings das palavras com um corpus dedicado, os embeddings fornecidos pelo

modelo BERT sdo denominados dindmicos.

Pontualmente, para a palavra nova e para cada ano, o embedding ¢é calculado e
acumulado, isto ¢, a interagao do ano seguinte parte do embedding obtido no ano anterior. Essa
decisdo diz respeito ao aprimoramento do embedding da palavra nova que inicia com seu vetor
sem representacao contextual. Neste exemplo, a primeira iteragao parte da palavra “voip’
inserida no vocabulario BERT e com o dataset de 1998. Este processo de extracio de atributos
gerou embeddings ajustados conforme o contexto e as ocorréncias das palavras nos artigos de
1998. Os embeddings ajustados foram entdo usados como partida para o dataset de 1999,
incorporando assim o aprendizado das ocorréncias das palavras deste ano. Esse processo foi
repetido sequencialmente, com os embeddings de 1999 sendo ajustado para 2000, 2000 para
2001 e 2001 para 2002. Assim, a cada novo dataset, o calculo dos embedding para a palavra

nova, no exemplo sendo a palavra “voip’, acumulou seu aprendizado com os anos anteriores.

Esse € um aspecto que requer atengao, pois € esperado que as primeiras tentativas para
obter o embedding da palavra nova nao sejam significativas, uma vez que a quantidade de
ocorréncia da palavra ¢ baixa (como mostra a Tabela 3). Por esse motivo, se torna importante
acumular os embeddings progredindo a capacidade do modelo de representar vetorialmente o
contexto da palavra nova. A medida que o numero de publicagdes aumenta com o passar do
tempo, aumenta o nimero de sentencas e, consequentemente, a quantidade de ocorréncias da
palavra de interesse. Como o embedding do token ¢ ajustado no modelo sempre que hd uma
ocorréncia da palavra correspondente no dataset, quanto maior for o numero de ocorréncias da

palavra, mais consolidada ¢ sua representagao vetorial semantica contextual.

Como saida desta etapa tem-se uma lista das palavras novas identificadas, consideradas

‘sinais novos’, e seus embeddings respectivamente calculados.
5.2.4 [Etapa4 - Elaborar Rede de Palavras

Nesta etapa objetiva-se em conceber as redes de palavras como meio para monitorar
temporalmente a evolu¢do do embedding da palavra nova. Os embeddings enquanto

representacoes vetoriais densas das palavras sdo espacialmente posicionados, no entanto, nao ¢
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explicita a relagdo e conexdo entre as palavras. Assim, tem-se a tarefa de explicitar a relagao

entre as palavras e exibir a rede.
(4.1) Calcular a similaridade

A relagdo entre os nos da rede € estabelecida pelo célculo de similaridade de cossenos

entre as palavras para cada ano (Figura 40).

Figura 40 — Trecho do codigo para calculo da similaridade dos embeddings do ano 1998.

sentence_embeddings1998.shape

(21745, 768)

df1998 = pd.DataFrame()
df1998[ 'tokens'] = sentences

s = cosine_similarity(
[sentence_embeddings1998[i]],
sentence_embeddings1998[0:])

df1998[ 'similarity'] = 1list(s[0])

df1998 = df1998.sort_values([ 'similarity'], ascending=False
df1998.head(20)

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura 41 apresenta a similaridade da palavra “voip’ com as 20 palavras mais
proximas ao longo de diferentes anos. Na primeira posi¢ao encontra-se a propria palavra de
estudo, pois sendo uma palavra igual a ela mesma a similaridade ¢ maxima (1). ‘None’ € o
ponto de partida onde a palavra ‘voip’ foi apenas adicionada ao vocabulario, sendo o ano de

1998 o primeiro ajuste contextual para obtencdo dos embeddings.

Nos dois primeiros anos de ajuste, 1998 e 1999, pode-se notar valores altos de
similaridade (acima de 0.90), no entanto, as palavras proximas ndo descrevem o contexto da
palavra ‘voip’. Este ¢ um resultado esperado, uma vez que existe um baixo nimero de
ocorréncias da palavra ‘voip’ nos datasets desses anos (Tabela 3), ndo sendo suficientes para

produzir uma representacdo aderente ao contexto semantico de maneira satisfatoria.

Na interagdao do ano 2000 inicia-se a convergéncia contextual, em que as similaridades
mais altas comegaram a apontar para palavras presentes no mesmo campo semantico de ‘voip .
Contudo, nota-se que o valor das similaridades reduziu. Tal caracteristica reflete que a

representacao se torna menos genérica e se aproxima de palavras similares contextualmente.
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Ao passo que, embora individualmente as similaridades reduzam, existe uma relagdo entre
todas as palavras listadas, elas descrevem um contexto. Ou seja, essa lista de palavras representa
um subconjunto de ndés mais interconectados em comparagdo a lista de palavras dos anos

anteriores.

Para os dois ultimos anos de ajuste, nota-se que os resultados comegaram a apresentar
uma tendéncia de estabilizacdo. Isto €, pode-se inferir que o célculo do embedding da palavra

nova “voip’ € capaz de realizar sua representagcdo semantica contextual.

Esse processo de observacao da capacidade de representagao do embedding da palavra
nova ¢ um passo importante para o sucesso do modelo. Entende-se a aproximacdo do
significado da palavra nova com outras palavras que descrevem o mesmo contexto, como um
critério determinante para se ter um embedding significativo. Afinal, para uma boa
representacdo da palavra, seu embedding deve apresentar uma alta similaridade de cosseno com

embeddings de palavras proximas por apresentarem caracteristicas em comum.

Figura 41 — Similaridade da palavra ‘voip’ com as 20 palavras mais semelhantes de cada ano.
None ‘ 1998 ‘ 1999 2000 2001 ‘ 2002

tokens similarity o! ilari tokens similarity tokens similarity tokens similarity

voip  1.000000 1.000000 voip  1.000000 voip 1.000000 voip 1.000000 voip 1.000000
appellate 0.961228 clergyman 0.925057 eurasian 0.964764 telecommunications 0.899122  telecommunications 0.897772 telecommunications 0.890165

q 0.953710 commuted 0.924749  constituent 0.961794 telecommunication 0.895975  telecommunication 0.889255 telecommunication 0.881561

blackish 0.952081 harassed 0918772 wavelengths  0.961767 integration 0.866948 networking 0.867918 convergence 0.847171
populated 0.951243 uniformly 0.918144 palatine 0.961276 signalling 0.859364 switching 0.865531 signalling 0.845802
buren 0.950665 | impoverished 0916904  sugarcane 0.960455 networking 0.858580 signalling 0.863687 compression 0.845660
endeavors 0.949535 incomes 0.916211 unopposed 0.959830 T 0.856625 ip 0.854326 networking 0.840471
gabled 0.945545 overgrown 0.915642 rye 0.959088 switching 0.856350 compression 0.842433 broadband 0.836684
stemming 0.943198 gabled 0915257  discourage 0.957833 muitimedls 0.855219 ainea 0.842307 ip 0.836594
independents 0.942809 stifled 0913539 forerunner 0.956381 networks 0.854971 convergence 0.836696 infrastructure 0.835289
incomes 0.942628 endeavors 0.912796 recreated 0.956073 compression 0.854536 networks 0.833731 switching 0.835028
overgrown 0.942194 methodist 0.912241 openings 0.955791 computing 0.853231 wireless 0.824097 multimedia 0.829543
propped 0.936587 relies 0.912169 iregular 0.954317 . 0.851669 e 0.823177 deployment 0.828144
overs 0.935934 celtics 0.911279 reinstated 0.954296 infrastructure 0.850811 integration 0.818481 feasibility 0.826214

staten 0.934167 biceps 0.910162 relaunched 0.954039 protocols 0.850782 protocols 0.818335 integration 0.825921

geese 0.934161 confines 0.909410 sighted 0.953812 routing 0.849096 broadband 0.817818 upstream 0.823656
supplemented 0.933936 restrictive 0.909196 triangular 0.953804 optimization 0.848806 ubiquitous 0.815054 optimization 0.823055
stifled 0.933589 undergoing 0.908943 inconsistent 0.953735 convergence 0.848691 sip 0.813307 internet 0.820820

relies 0.933513 vidhan 0.908860 bodied 0.953628 technologies 0.847643 optimization 0.810537 guarantees 0.815576

sentai 0.933225 titted 0908414  subtropical 0.953113 feasibilty T e 0.809548 routing 0.815076

Fonte: Elaborado pela autora

O grafico expresso na Figura 42 demonstra este processo de progressdo, para as 10
palavras consideradas mais similares ao longo dos 5 ajustes finos a partir da palavra de interesse
‘voip’. E notavel a tendéncia de subida das similaridades ao longo dos dois primeiros ajustes,

seguida de uma estabiliza¢ao nos dois ajustes posteriores.
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Figura 42 — Grafico do avanco temporal das palavras mais préximas exibidas na tltima
iteracdo, ou seja, o ano de 2002.
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compression
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0.6 - — broadband
4 A ip
— infrastructure
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Fonte: Elaborado pela autora

Cabe mencionar que a escolha de ‘voip’ como caso de estudo para nova palavra se
mostrou ainda interessante por se tratar de um acronimo. Como visto na sec¢ao 2.4, na formacao
de nomenclaturas, ‘voip’ se diferencia do caso de ‘graphene’, por exemplo, por ser uma palavra
que deriva de uma palavra ja existente (graphite) e sufixo conhecido da quimica, ‘-ene’, tal que
seria esperado que o modelo fosse mais habil para obter seu embedding. Nesse sentido,
investigar o comportamento do embedding no caso do acronimo ‘voip’ e observar a capacidade
de aproximar a palavra nova para o contexto ao qual ela se refere, se mostrou relevante. Esse
processo de embedding para novas palavras com o modelo BERT encontra-se publicado
(MACIEL; ARTESE; GONCALVES, 2022) na conferéncia CONTECSI (International

Conference on Information Systems and Technology Management).
(4.2) Exibir rede de palavras

Na subtarefa anterior foram calculadas as similaridades como critério de relagcdo entre
as palavras. Neste momento, estabeleceu-se um critério de corte (threshold), tal que, apenas
palavras que apresentem similaridade acima deste limiar tem suas conexdes representadas na

rede, onde cada palavra, isto €, seu embedding ¢ um no6 da rede.
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A Figura 43 apresenta uma fun¢ao cujo proposito € calcular um threshold que pode ser
usado para filtrar as similaridades mais fracas, menos significativas. O raciocinio envolvido ¢
adicionar a similaridade mais alta a uma medida de tendéncia central (a mediana dos
logaritmos) para obter um limite que considere a distribui¢do dos valores de similaridade do
conjunto de dados. Tomando a mediana dos logaritmos, efetivamente estd se calculando um
valor de similaridade "tipico" que pode ser adicionado ao valor maximo de similaridade para

obter um limite razoavel.

Figura 43 — Limite heuristico das similaridades de cosseno para um conjunto de dados.

get_threshold(df):
log_list = []
max similarity = 0.0
ctr =
for index, row in df.iterrows():
if (ctr > 0):
if (ctr == 1):
max similarity = row.similarity
log list.append(np.logl0(row.similarity))
ctr = ctr + 1

return max_similarity+np.median(log list)

Fonte: Elaborado pela autora

Importante mencionar que a constru¢do do grafo foi limitada devido a restrigdes
computacionais. Considerando a ordem de tamanho dos grafos, nimeros de nos e arestas, seria
necessario um poder computacional especializado, portanto, foi necessaria uma limitagdao
instrumental para gerar essa operacionalizagdo. Todavia, cuidados foram tomados para que essa
demonstragdo do grafo simulasse o comportamento do grafo real, por meio da implementagao
de critérios de crescimento organico para o recorte apresentado, visando uma escala reduzida

que fosse computacionalmente viavel.

A Figura 44 apresenta a funcdo ‘generate subgraph’ que constroi o grafo a partir de
uma palavra especifica, encontrando as palavras mais semelhantes conforme a similaridade dos
cossenos, até um nimero maximo de niveis especificado por ‘max_level’. Toda vez que o valor
da similaridade for maior ou igual ao limite, uma aresta ¢ adicionada ao grafo e a funcao ¢
chamada recursivamente para adicionar mais nds e arestas ao grafo até que o nivel maximo seja
atingido. O grafo ¢ representado como uma lista de adjacéncias, onde cada nd ¢ um foken e as
arestas representam a similaridade entre os nds. Assim, para cada ano produz-se um grafo

representando as palavras semanticamente mais semelhantes de um dataset.
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Figura 44 — Construcdo do grafo do corpus contendo a palavra ‘voip’.

generate_subgraph_(token:str, specific_sentence, max_level:int, current_level:int, number_ of nodes:int, adjacency list):
(current_level > max level):

ctr =0

source =

i = sentences.index(token)

df = pd.DataFrame()
3 ( ] = sentences

s = cosine_similarity(
specific_sentence[i]],
specific_sentence[©:])
df['similarity’] list(s[0])
df = df.sort_values( milarit , ascending ) -head(new_number_of_nodes)

threshold = get_threshold(df)

index, row in df.iterrows():
f (ctr > 09):
(row.similarity >= threshold):

store_relation(adjacency_list, source, row.token, row.similarity, 1)

subgraph_new(row.token, specific_sentence, max_level, current_level + 1, number_ of nodes, adjacency list)

3

source = row.token

ctr = ctr + 1

Fonte: Elaborado pela autora

Com o uso de softwares e bibliotecas de visualizagao pode-se exibir as redes elaboradas
a cada recorte de tempo (smapshots). Bibliotecas visuais disponiveis em Python como
NetworkX, podem ser uma alternativa para essa visualizagdo. Na Figura 45, visualiza-se o grafo
estatico referente ao ano de 2002. A fim de transmitir uma nog¢ao de sua dimensao, mesmo esse
grafo gerado como um recorte minimo vidvel de processamento possui mais de 5 mil nos e
aproximadamente 34 mil conexdes. Em destaque pode-se notar as palavras que representam o

contexto da palavra ‘voip’.
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Figura 45 — Visualizagdo do grafo gerado a partir do dataset do ano de 2002, com destaque
para a vizinhanga da palavra “voip’.
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Fonte: Elaborado pela autora

5.2.5 Etapa5 - Identificar Sinais Latentes

Nesta etapa o objetivo ¢ monitorar e identificar uma taxa acelerada de crescimento
(burst) nas relagdes no subgrafo que contém a palavra nova. Com isso em mente, algoritmos
para analise temporal dindmica de grafos como o “Top-k Density Bursting Subgraph Finding”
(TDF) de Chu et al. (2019) atendem a necessidade. No entanto, a implementagdo deste tipo de
analise, ou seja, encontrar subgrafos em redes temporais que variam em quantidade e tamanho,
¢ um problema de dificil solugdo, inclusive, sendo um topico em atual desenvolvimento e requer
um alto poder computacional. A vista disso, utilizou-se o principio do algoritmo temporal de
modo estatico, em outras palavras, foram consideradas métricas similares para inferir sobre o

crescimento do subgrafo ano a ano.

Idealmente, nesta etapa os subgrafos de comportamento burst seriam identificados
segundo um algoritmo e seria verificada a presenga das palavras rotuladas como ‘sinais novos’
nestes subgrafos. No entanto, para ilustrar esta etapa do modelo optou-se por simular um

subgrafo partindo da palavra de interesse ‘voip’ e estimar seu crescimento temporalmente.

A funcdo ‘extract subgraph’ (Figura 46) destina-se a extrair um subgrafo do grafo
original relacionado a palavra de interesse ‘voip’. Utiliza-se a ‘adjacency list’ que contém

informacdes sobre as relagdes entre os nds do grafo para obter o subgrafo. A fungdo entdo
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percorre a lista de adjacéncia e obtém os nos diretamente conectados a ‘voip’ (isso € referido
como o 1° nivel). Entdo, para cada um desses nds, a funcdo obtém os nods diretamente
conectados a eles (isso ¢ chamado de 2° nivel). A saida ¢ uma nova lista de adjacéncia
(‘new _adjacency list’) que representa o subgrafo, contendo a relagdo entre os nos obtidos no

1° e 2° niveis. A Figura 47 apresenta o subgrafo extraido a partir do grafo acumulado de 2002.

Figura 46 — Extracdo do subgrafo em dois niveis a partir da palavra de interesse ‘voip’.

f extract_subgraph(adjacency list:dict, term:str, type=2):
new_adjacency list = {}
sl term list = []

for source in adjacency list:
if (source == term):
inner hash = adjacency list[source]
for target in inner_ hash:
sl_term_list.append(target)
store_relation(new_adjacency list, source, target, inner hash[target], 1)

if (type == 2):
for sl _term in sl_term list:
for source in adjacency list:

if (source == sl _term):
inner_hash = adjacency list[source]
for target in inner_ hash:
store_relation(new_adjacency list, source, target, inner hash[target], 1)

return new_adjacency_ list

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 47 — Subgrafo obtido a partir da palavra ‘voip’ extraido com base no grafo acumulado
em 2002.

Fonte: Elaborado pela autora
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O algoritmo TDF detecta o subgrafo de crescimento burst identificando o subconjunto
de n6s que maximiza a métrica de Cohesiveness do grafo no menor intervalo de tempo (se¢ao
2.3.2.1). Essa ¢ uma medida para inferir sobre quao fortemente sdo conectados entre si 0s nos
de um subgrafo. Para essa métrica, o algoritmo tem como base a matriz de afinidade da rede,
isso significa que considera a for¢a das conexdes (o peso das arestas) no calculo (Equagdo 1).
Dessa forma, para o algoritmo a intensificagdo da relagdo, isto €, o acimulo de densidade, nao
¢ medida pelo grau dos nds (quantidade de arestas, métrica usualmente associada ao termo

densidade), mas um reflexo da for¢a das relagdes.

Assim, para efeito demonstrativo a métrica cohesiveness foi estimada estaticamente,
investigando o valor médio da intensidade das conexdes dos subgrafos. Ou seja, a propor¢ao
relativa (razao) entre a forca das conexoes e a quantidade de arestas dos subgrafos induzidos ao
longo do tempo. Desse modo, calculou-se um indice de densidade da for¢a das relagdes, onde
para cada ano acumula-se o subgrafo induzido a partir das conexdes com “voip’, somando-se o
peso das arestas e dividindo pela quantidade de conexdes (Equacao 5). A Figura 48, inspirada

na Figura 6, e a Tabela 4 exemplificam esse calculo.

densidade d~a forga soma dos pesos das conexdes do subgrafo
de conexaodo = - (%)
namero de arestas do subgrafo
subgrafo

Figura 48 — Ilustracdo para o célculo da densidade na intensidade das relacdes do subgrafo
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voip
t2 [acum. (t1:t2)
telecommunication signalling
vl v2
v3
véip
t3 acum.(t1:t3)
telecommunication 3 signalling telecommunication 3 sg\nﬂ‘m
vl ——— v2 vi — v2
/ @ ®
v3 1 \ v3
voip voip

Fonte: Elaborado pela autora inspirado em Chu et al. (2019)
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Levando em conta a Figura 48, inspirada na ilustracao apresentada no trabalho de Chu
et al. (2019), suponha que o n6 v; seja a palavra ‘voip’. Assim, no primeiro instante o subgrafo
¢ formado pelos nos vy, v, e v3, onde a densidade das conexdes ¢ estabelecida pela soma dos
pesos (4) dividido pelo numero de arestas (2), como pode ser visto na Tabela 4. Para o instante
t,, calcula-se a densidade a partir do subgrafo acumulado, somando o peso das arestas das
relagdes presentes no subgrafo, resultando, em um indice de 2,5. Assim, sucessivamente, no
acumulado apds o instante t5, tem-se a densidade igual a 3. E possivel constatar, entdo, que ao
decorrer do tempo existe um crescimento da intensidade das relagdes do subgrafo em torno do

no V3.

No exemplo, fica estabelecido que os nds vy, v, e v3 induzem um subgrafo no intervalo
[t1,t3] que maximiza a métrica cohesiveness, pois o grafo induzido por esse conjunto de nds
nesse periodo apresenta a maior forca de conexdo média entre os nés. Como seria esperado,
com o decorrer do tempo, as palavras que formam o contexto semantico de “voip’ sdo
conectadas entre elas, o que resulta em um subgrafo acumulado com uma maior intensidade,
isto ¢, uma maior média de forca nas conexdes. Tal que, embora ndo tenha sido demonstrado
operacionalmente a descoberta do subgrafo, percebe-se como ao decorrer dos anos a rede em
torno da palavra nova se torna mais densa. Desta forma, o algoritmo TDF seria capaz de detectar
esse crescimento de intensificagdo que ocorre no subgrafo num intervalo de tempo (burst

density).

Tabela 4 — Demonstragdo da densidade da Figura 48.

‘ (t1:t2) (t1:t3) ‘
L2 )L = s ]
L2 )L = =]
L= )L« T ]
[ ] N

Fonte: Elaborado pela autora

Acumul Acumul
‘ Instante t1 H InstantetZ} cu uadoll Instante t3 H cumulado

3 ][ 2

Estendendo esse raciocinio para o exemplo desta se¢do, a Figura 49 traz o célculo da
métrica. O cddigo executa varias operagdes nos grafos representados como listas de
adjacéncias, para cada ano considerado. Na sequéncia, acessa a lista de adjacéncia referente ao
grafo obtido por meio da similaridade de cossenos como apresenta na Figura 44, acessa a lista
de adjacéncia do subgrafo extraido em dois niveis como mostra a Figura 46 e, entdo, com o

passar do tempo acumula os grafos, extrai os subgrafos e disponibiliza dados como o numero
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de nds, a quantidade de arestas e a soma das intensidades. A partir dessas informagdes estimou-
se a densidade das forgas de conex@o buscando verificar o crescimento dessa intensidade nas

relacdes.

Figura 49 — Obtencao dos subgrafos acumulados temporalmente e calculo da métrica de
densidade das forgas.

adjacency_ llst = adjacency_list_ 2002
time = '

graph = create graph(ad]acency llst)

print("N [}t .format(time, len(graph)))
print(“Number o s (}: ‘.format(time, graph.number_of_ edges
sum edges = ¢ edges(adjacency llSt)

print(’'Sum of the edge e format time, sum_edges))
nx.write graphml lxml(graph path+t1me+ .graphml™)

adjacency list new = extract subgraph(adjacency list, token)

subgraph new = create_graph(adjacency_ list new)

print(” umber o odes - s ph w/a: ", len(subgraph_new))
sum_edges get_sum edges(adjacency list_new)

print(”N : h w/a: ", subgraph new.number_of_edges())
print('Sum of th ge weigh SU ph w/a: ',sum_edges)

accumulate_relation(adjacency list, accumulated_adjacency_list)
accumulated_graph = create_graph(accumulated _adjacency list)
nx.write graphml_lxml(accumulated graph, path+time+"a hr

print(“\nNumber of nodes - mulated: ", len(accumulated graph)|)
print("Nu r of ", accumulated_graph.number_of_edges())
sum_edges get_sum edges(accumulated adjacency_list)

mulated: °,sum_edges)

Number of nodes - 2002: 5744
Number of edges - 2002: 34164
Sum of the edge weights - 2002: 32114.272832930088

Number of nodes - accumulated: 14527
Number of edges - accumulated: 135115
Sum of the edge weights - accumulated: 135886.95536124706

Number of nodes - subgraph: 1372
Number of edges - subgraph: 3586
Sum of the edge weights - subgraph: 4172.805191397667

Fonte: Elaborado pela autora

No grafico expresso na Figura 50 verifica-se que no decorrer dos anos houve um
crescimento na intensificagdo das relagdes do subgrafo induzido a partir da palavra “voip’.
Existe inicialmente um decréscimo seguido de uma subida, observagdes coerentes com o que
pode-se constatar na evolug¢do dos embeddings (Figura 42), quando a palavra ‘voip’, em 2000

(Figura 41), tem seu embedding comegando a representar seu contexto adequado. E possivel
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notar uma mudanca na direcdo da densidade das for¢as que comegam a aumentar refletindo a
intensificacdo nas relagdes, ou seja, as palavras desse contexto, desse subgrafo, estdo
relacionadas mais fortemente entre si. Relembrando, como visto na secdo 2.3.2.1, que o
subgrafo burst temporal apresenta crescimento mais rapido dessa densidade, nao
necessariamente o subgrafo mais denso. Sendo assim, pode-se inferir que a palavra “voip’
estaria presente no conjunto de nds que induzem o subgrafo com maior cohesiveness, sendo
identificada como um sinal latente por volta de 2001, quando se constata a mudanga de direcao

da densidade das forcas e intensificacdo na relagdo entre os nds do subgrafo.

Figura 50 — Grafico da progressao temporal da taxa de densidade da intensidade das relagdes
no subgrafo gerado a partir da palavra de interesse ‘voip’.
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Fonte: Elaborado pela autora

Pode-se notar também o descolamento do crescimento da soma da intensidade das
relagdes em comparacao com o crescimento da quantidade de nés da rede e aumento no niumero

de conexdes (arestas) (Figura 51 e Tabela 5).

Tabela 5 — Descritivo da quantidade de nés, arestas e soma das forcas das conexdes dos
subgrafos

Ano ‘ 1998 ’ ‘ 1999 J [ 2000 } [ 2001 J ‘ 2002 ]
[ ne nés ] [ 249 ] [ 579 J [ 879 J [ 1.156 ] [ 1.372 }
[ ne arestas ] [ 1.170 ] [ 2133 } [ 2.674 ] [ 3.128 ] [ 3.586 }
[ s°:::s°s J [ 1.342,72 ] { 2.399,19 ] [ 2.890,27 ] [ 3.471,50 } [ 4.172,80 ]

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 51 — Gréfico do crescimento temporal no nimero de nds, arestas e soma da intensidade

das conexdes dos subgrafos.
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Fonte: Elaborado pela autora

Como saida desta etapa tem-se entdo uma lista de sinais latentes, identificados a partir

dos sinais novos pertencentes aos subgrafos de comportamento burst.
5.2.6 Etapa 6 - Identificar Sinais Fracos

Para identificar os sinais fracos € preciso estimar, dentre os sinais latentes, aqueles que
apresentam um possivel impacto tecnologico. Por esse motivo, ¢é realizada uma consulta a partir
da lista de sinais latentes (saida da etapa anterior) na lista de palavras extraidas da base de

patentes, como mostra a Figura 524,

Para a lista de palavras da base de patentes, a partir dos documentos de pedidos de
patentes, o texto € recuperado do campo ‘title’ e ‘abstract’ (semelhante a elaboracgdo do dataset
académico na Etapa 1). Como pré-processamento, as palavras sdo padronizadas em caixa baixa,
¢ utilizada uma stoplist para excluir palavras de pouca significancia, tais como: preposicoes,
conectivos, artigos, pronomes e outras. Ou seja, obtém-se uma lista de substantivos das

patentes, palavras que representam seres, objetos, acdes, lugares, etc.

Essa lista ¢ cumulativa, a cada ano novas palavras sao adicionadas. Essa decisdo prevé
o caso de ocorréncia de palavras novas primeiro na fonte de informagao tecnolédgica do que na
fonte de informacao cientifica, como no caso de publicacdes ‘sleeping beauty’. Nesse sentido,

assim que a palavra for identificada na base académica e como um sinal latente, ela serd

40 Palavras da lista tecnoldgica extraidas da primeira sentenga do abstract da patente apresentada na Figura
30. Palavras da lista de sinais latentes, sdo palavras apresentadas como exemplos de palavras novas ao longo do
texto e outras palavras também consideradas para simulagao.
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identificada como sinal fraco. Pois, mesmo que ocorra o caso no qual em anos posteriores a
palavra ndo conste na base de patentes, ela ja estaria adicionada na lista de palavras tecnoldgicas

para quando ocorresse a consulta do modelo a partir da lista de palavras latentes.

Figura 52 — Demonstracao da consulta da lista de sinais latentes na lista de palavras extraidas

do titulo e resumo de pedidos de patentes considerando a palavra ‘voip’ como sinal fraco.

latent_signal_ list = ['laser', 'smog','graphene', 'voip', 'metaverse', 'blockchain’]

patent_words_list = ['system', 'voice', 'platform', 'voip', 'format', 'hardware'|, 'telephone', 'interface']

common_words = set(latent_signal list) & set(patent words_list)
print (common_words)

{'voip'}

Fonte: Elaborado pela autora

Nesta avaliacao do modelo, o documento de patente do ano de 2001 apresenta a palavra
‘voip’, incluindo-a na lista. Assim, no inicio de 2002, a palavra ‘voip’ seria identificada como

sinal fraco, com a palavra ‘voip’ identificada como sinal latente em 2001.

5.2.7 Etapa 7 - Apresentar Recomendacoes de Sinais Fracos para Tecnologias

Emergentes

Uma vez encontrada uma sugestdo de sinal fraco, deve-se retomar o subgrafo no qual
este aparece a fim de contextualizar seu significado, oferecendo oportunidades de insights e

novas possibilidades de pesquisas para que especialistas investigem o termo.

Na Figura 53 apresenta-se o recorte do subgrafo com a palavra ‘voip’ apontando para
seu contexto, onde pode-se ver a palavra voip associada a termos como ‘telecommunication’,
‘internet’, ‘protocol’, entre outros, que descrevem o contexto de atuacdo de voip como uma
possivel nova tecnologia de telefonia via internet. Ou seja, a palavra nova identificada atuando

como sinal fraco para uma potencial tecnologia emergente de um dominio tecnoldgico oculto.
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Figura 53 — Recorte do subgrafo da palavra ‘voip’ em 2002.
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Fonte: Elaborado pela autora

53 CONCLUSAO DO CAPITULO

Para finalizar, tomando como base que a avaliagdo de um artefato visa averiguar o
quanto o modelo desenvolvido atende como solucao para o problema identificado, considera-
se que o objetivo foi atingido de forma bem-sucedida. Conjuntamente da apresentagdo do
modelo pode-se acompanhar a fundamentacdo tedrica que sustenta e justifica a elaboracdo e
proposi¢ao de cada uma das etapas do modelo visando atender as deficiéncias encontradas na
literatura. E, na aplicagdo operacional, apesar da execucdo limitada pela capacidade de
processamento disponivel, pode-se constatar indicios da viabilidade da proposta elaborada.
Ressalta-se ainda, o rigor cientifico presente desde a concepcao e conducdo da pesquisa que

resultou no artefato apresentado.

Conclui-se este capitulo com o esquema representando a palavra voip’ como sinal fraco
para a tecnologia emergente de chamadas de voz via Internet. Na Figura 54, € retratada a palavra
‘voip’ como sinal fraco que remete ao contexto de telefonia via internet, ainda como uma
tecnologia emergente, de potencial nao explorado. Pela 16gica apresentada pelo modelo, estima-
se que ‘voip’ seria sugerido como sinal fraco em 2001, sendo possivel olhar para esse contexto
tecnologico e seus potenciais impactos positivos e negativos com antecedéncia, permitindo
determinar as dimensdes estratégicas e o planejamento necessario objetivando garantir

beneficios socioecondmicos.
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Figura 54 — Representagdo da proposi¢do da palavra nova ‘voip’ como sinal fraco, unificando
os conceitos de Ansoff e do triangulo semidtico de Peirce.
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Fonte: Elaborado pela autora (imagens obtidas no Google Imagens®)
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A incerteza ocasionada pelo desenvolvimento acelerado enaltece o desejo pela
antecipacao da informagdo para o planejamento estratégico. A deteccdo de sinais fracos
corresponde a essa demanda permitindo descobrir fragmentos de informacgao ainda incertos,
mas que apontam para um potencial evento futuro, conferindo tempo hébil para tomadas de
decisdo antes que a informagao se consolide. Particularmente, notou-se o interesse para acessar
informagdes novas com antecedéncia a respeito do dominio tecnologico. Neste sentido, esta
tese propos um modelo para a coleta e identificagdo de sinais fracos de novidade para
tecnologias emergentes, baseado em modelos de descoberta de conhecimento em texto a partir
de publicacdes cientificas e tecnoldgicas, como suporte para processos de planejamento

estratégico.

O desafio de encontrar sinais fracos para o futuro estd no presente. Esse processo de
“adivinhar” o futuro depende muitas vezes de questdes qualitativas e subjetivas. No entanto,
necessita do apoio de técnicas quantitativas que impe¢am que as decisdes sejam tomadas sob
algum viés cognitivo, promovendo um norte ldgico ao raciocinio interpretativo. A adog¢do de
uma visdo Ansoffiana dos sinais fracos, na qual os fragmentos de informagdes existem
independentes na capacidade de interpretagdo do especialista, implicam na possibilidade de
implementar modelos suportados por KDT para identificd-los. Onde, entende-se um sinal fraco
como uma ocorréncia, como um dado, cuja interpretagao € passivel de gerar um aviso. Tal aviso
indica que pode haver um acontecimento e decorrentes consequéncias, em termos de
oportunidade ou ameaga. Assim, sinais fracos sdo tidos como fragmentos de informacgdo a

serem descobertos em meio a um grande volume de conteudo produzido.

Contudo, as praticas quantitativas para obtencdo de informacgdes sobre tecnologias
emergentes e também as abordagens para sinais fracos, de modo geral, apresentam analises de
texto superficiais fundamentadas em técnicas estatisticas de frequéncia de palavras-chave,
indicadores bibliométricos e redes de citagdes. Dessa forma, sdo abordagens que necessitam de
mais tempo de observagdo, ndo suprindo a necessidade de antecedéncia de informag¢ao como
oferece o viés de antecipagdo de novidade de sinais fracos para tecnologias emergentes a partir
da identificagdo de novas palavras. Sendo assim, identificou-se a oportunidade de
aprimoramento tanto do ponto de vista do nivel de antecedéncia do sinal fraco, quanto das

abordagens de mineragao de texto explorando a semantica presente nos dados ndo estruturados.
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Isto posto, consideram-se atendidos os objetivos especificos de identificar os fatores
envolvidos na detec¢do de sinais fracos e analisar potenciais técnicas para sua detec¢do, bem
como investigado os critérios que caracterizam o dominio tecnoldgico de interesse. Assim,
pode-se estabelecer conceitualmente os sinais fracos para tecnologias emergentes e desenvolver

um modelo, além de demonstrar sua capacidade de atender a necessidade identificada.

Como solugdo para o problema sugere-se a identificacdo de sinais fracos para
tecnologias emergentes a partir da identificacdo de novas palavras como proxies capazes de
apontar para um contexto de conhecimento tecnologico ainda oculto. Essa proposta tem como
base conceitual o paralelo entre a teoria de sinais fracos de Ansoff com a teoria de Peirce, assim
como proposto por Hiltunen (2008), e também a premissa histdrica da necessidade de cunhar
novas palavras a fim de compreender o mundo ao redor, fato que se destaca particularmente ao

contexto de novas tecnologias, tendo em vista o processo de surgimento dessas nomenclaturas.

Verificou-se que termos tecnoldgicos sdo criados com o intuito de nomear novas
descobertas e que o mercado atual (Ind. 4.0) estd aquecido para o surgimento de novas
tecnologias (tecnologias emergentes). Observou-se também que ndo € possivel prever quando
um novo termo sera cunhado, porém ¢ possivel identificar seu surgimento a partir de seu
primeiro uso. Nesse sentido, considerou-se a possibilidade de explorar o surgimento de novas
palavras como um sinal fraco para tecnologias emergentes, compreendendo-as como o menor
nivel de abstragdo de uma informagdo, ou seja, um fragmento ainda vago capaz de sinalizar
para um contexto oculto emergente estrategicamente relevante por seu potencial de impacto.
Assim, por meio desse modelo de antecipacdo de conhecimento baseado na identificagdo de
palavras novas como sinais fracos para tecnologias emergentes contribui-se para o

planejamento estratégico, levando em consideragdo as incertezas do ambiente.

O modelo desenvolvido, a partir das diretrizes da DSRM, propds uma abordagem
considerando a semantica contextual das palavras, baseada na identificacdo de novas palavras
e também recorreu a implementagao de analises dindmicas e temporais para detec¢ao dos sinais
fracos. Sustenta-se em trés principais tarefas de mineragao de texto: (i) identificacdo de palavras
novas; (ii) monitoramento de seu rdpido crescimento de interesse; e (iii) estimativa sobre o
potencial de impacto. Tal proposicao se faz factivel em razdo das novas potencialidades dos
métodos e ferramentas de Processamento de Linguagem Natural e Ciéncia de Redes como

recursos da Mineracao de Texto.
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Para a primeira tarefa, técnicas recentes de NLP explorando as potencialidades de LLMs
foram implementadas na base de dados extraida de publicagdes cientificas. A descoberta de
novas palavras, ¢ uma tarefa dificil, seguida do problema de obter seus embeddings, pois
palavras raras, ou de vocabulario especifico, costumam ser palavras OOV e ocorrem com baixa
frequéncia, resultando em um contexto insuficiente para a geracdo de embeddings
representativos. Contudo, pelo modelo se tratar de uma abordagem para detec¢do de sinais
fracos, € intrinseca da teoria de sinais fracos a existéncia de um padrao evolutivo, permitindo
que o modelo aperfeicoe o embedding da palavra nova ao longo do monitoramento temporal

dindmico, sendo essa a tarefa subsequente a tarefa de identificacdo da palavra nova.

A segunda tarefa de mineracdo objetiva classificar as palavras novas (sinais novos)
como sinais latentes, isto €, sinais intermediarios que apresentam alguma relevancia, mas ainda
ndo sdo sinais fracos. Para tanto recorreu-se a representacao das palavras em redes complexas
temporais ¢ a identificagcdo de subgrafos com comportamento burst, refletindo a intensificagao
das relagdes em torno da palavra nova com as demais palavras que descrevem o seu contexto,

indicando crescente interesse no tema.

Por fim, para identificacdo dos sinais fracos, na terceira tarefa de mineragao, a relevancia
estratégica ¢ determinada pela estimativa de impacto do sinal latente ao verificar sua proje¢ao
tecnologica conforme sua aparicdo em outras bases de conhecimento tecnoldgico. Assim, o
resultado produzido ¢ constituido por uma lista de palavras sugeridas como sinais fracos e seu
contexto associado, de modo que a palavra como sinal fraco ¢ um guia para esse contexto que

contempla um nicho tecnoldgico emergente.

Ademais, considera-se que o objetivo da pesquisa foi cumprido com éxito. O
conhecimento do tema teve avangos apresentando discussoes a respeito da natureza dos sinais
fracos e apresentou-se um novo modelo quantitativo para sua detec¢do a partir de uma
abordagem inédita baseada em novas palavras. Todavia, limitagdes sdo inerentes ao processo,

assim como proposi¢des para desenvolvimentos futuros, apresentados na sequéncia.

6.1 LIMITACOES

Inerente a qualquer modelo com base em dados, a primeira limitagdo do modelo a ser

pontuada diz respeito a qualidade dos dados utilizados. Modelos de mineracao de texto sdo
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sensiveis a qualidade dos dados de entrada, podendo resultar em uma saida imprecisa. Esta

questdo ¢ popularmente conhecida no meio da computagdo como “trash-in/ trash-out”.

Segundo, ainda sobre o tipo de informagao com a qual o modelo opera, reconhece-se
que nem todo conhecimento estd documentado, ou estd em bases cientificas, logo o modelo
limita sua capacidade de antecipar conhecimento apenas a informagdes que estejam presentes
em bases de dados textuais. Nessa dire¢@o, sua abordagem quantitativa ndo € apta a identificar
sinais fracos resultantes de processos de ideagdo subjetivos e dependentes de filtragem

cognitiva e enquadramento ideologico.

Pontua-se também limitacdes relativas a operacionalizagdo do modelo. Enquanto
teoricamente o modelo se sustenta, operacionalmente ainda existe uma barreira devido ao
elevado custo de processamento de LLMs, mas principalmente de algoritmos de identificagdo
de comunidades em grafos temporais, como a analise burst sugerida em uma das principais
tarefas do modelo. Logo, conhecimentos operacionais de computagdo e programagao ¢ demais

softwares sao requeridos visando viabilizar a execu¢ao do modelo em sua plenitude.

Diante desse contexto, embora os resultados atingidos no desenvolvimento do método
e no cenario de estudo, sejam promissores, para uma maior confiabilidade faz-se necessaria a
verificacdo do comportamento desta estratégia quando aplicada em contextos mais amplos,
como na inclusdo simultanea de varias palavras novas. A futura aplicagdo do método em outros
cenarios, poderd também esclarecer e determinar um numero minimo de ocorréncias
contextuais que uma palavra nova precisa ter, no corpus de treinamento, para produzir uma
representacdo distribuida consistente. Demais desdobramentos futuros do modelo sao

abordados na se¢do seguinte.

Por fim, ressalta-se que a proposta elaborada nesta tese para detec¢do de sinais fracos
para tecnologias emergentes € suscetivel ao lapso temporal da apari¢ao da palavra entre as duas
fontes de informagdo a serem investigadas. No caso demostrado, o atraso entre a publicagdo
cientifica e o pedido de patente. De forma similar, redes de citacao tem sua fraqueza no tempo
necessario entre a publicacdo e decorrentes citagdes. Mesmo assim, ainda que se tenha um
atraso, presume-se que o modelo proposto oferece um caminho para descobrir com maior
antecedéncia sinais fracos quando comparado com outros métodos e modelos que necessitam

de frequéncia de ocorréncia para identificacdo do sinal fraco.
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6.2 ESTUDOS FUTUROS

Sdo destacados aprimoramentos imediatos do modelo, bem como sdo elaboradas

sugestoes para estender a pesquisa.

De inicio, sugerem-se trés pontos de investigagcdes futuras para melhorar o modelo.
Primeiramente, nota-se a necessidade de explorar e definir detalhes operacionais do modelo
como: (i) o ponto de corte da similaridade entre os embeddings para estabelecer a rede de
palavras; (i1) a quantidade &, de subgrafos, a serem identificadas pelo algoritmo TDF (7Top-k
Density Burst Subgraphs Finding); e (iii)) o raio a ser considerado como distancia para
representacao do subgrafo de dominio tecnologico do sinal fraco identificado. Para aperfeigoar
essas especificagdes julga-se relevante a aplicacdo do modelo em cenérios variados visando

observar como se comportam diferentes conjuntos de dados, auxiliando nessas decisdes.

Segundo, vislumbra-se a possibilidade de estabelecer uma etapa posterior as etapas
fornecidas no modelo instituindo estratégias de hierarquiza¢ao dos sinais recomendados, por
exemplo, considerando o intervalo de tempo (datas) entre sua identificagdo como latente e sinal
fraco, ou de palavra nova ao sinal latente. Porém, novamente, observar como se comportaria o
modelo a partir de casos com comportamentos variados promoveria clareza sobre quais

estratégias seriam mais adequadas.

Terceira e ultima melhoria imediata de desenvolvimento do modelo relaciona-se a
expansdo da etapa de identificacdo de sinais novos, ndo apenas para palavras novas, mas
também para palavras em novos contextos, como no caso dos acronimos SPIDER, SHRIMP,
etc., assim como discutido na secao 2.4. O modelo foi concebido tendo isso em mente, no
entanto, ainda se faz necessario o aprofundamento nos estudos em NLP e identificacao de
mudangas semanticas (semantic shift). Conjectura-se ainda, que com essas etapas operacionais
realizadas, possivelmente, detalhes ndo considerados até o momento no modelo proposto

poderao surgir e serdo refinados.

De desdobramentos operacionais, sugere-se a investigacao de padrdes que podem surgir
ao se recuperar informagdes como, data e autoria das publicacdes associadas aos sinais fracos
identificados. Também, sugere-se uma investigacdo comparativa com demais estudos
averiguando a taxa de antecedéncia que o modelo aqui proposto apresentaria frente aos sinais
identificados pelos estudos como JRC (EULAERTS et al., 2019), KISTI (YANG et al., 2022),
Zhu e Du (2023).
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Como sugestdes mais amplas para expandir a pesquisa, aponta-se a relevancia de se
considerar a dinamica do comportamento de evolucao dos sinais fracos baseados em palavras
novas. Sugere-se entao, um aprofundamento na investigagao sobre como esses sinais baseados
em palavras novas evoluem até sinais fortes e possivelmente agregar essa funcionalidade de

monitoramento ao modelo de identificacao.

Outra sugestdo decorre da andlise acerca da capacidade do modelo em executar suas
tarefas em tempo real. O modelo foi exemplificado considerando o processamento anual das
informacodes coletadas dos bancos de dados, entretanto, presume-se que o modelo seria capaz
de comportar o processamento de fluxo de informagdes em tempo real. Contudo, um

aprofundamento no estudo da viabilidade de processamento computacional se faz necessario.

Ainda, vislumbra-se sobre a adaptabilidade do modelo em outros contextos, por
exemplo, investigar termos que surgem na internet € redes sociais como ‘quarantini’*!, um
neologismo relacionado a bebida Martini e quarentena ocasionada pela pandemia em 2020,
como possivel parte do contexto de aumento no consumo de bebida alcodlica*’. Além disso,

especula-se sobre a aplicagdo de fontes variadas de dados além do uso de dados textuais.

Ao longo da pesquisa surgiram ainda questionamentos para investigagdes futuras que
compreendem desafios mais abrangentes para a drea. Como a elaboragao de modelos que
integrem mais etapas do processo de andlise de sinais fracos. Ou seja, investigar meios de
automatizar ou semi-automatizar a primeira e segunda etapa dos sinais fracos ((1) coleta e
identificacdo e (2) andlise e diagnostico), visando elaborar um produto final com todo o
processo de sinais fracos para tecnologias emergentes que nao seja dependente de insights de

especialistas e filtragens manuais.

Vislumbra-se também sobre como estratégias poderiam abranger a andlise sendo
capazes de lidar com sinais fracos compostos por mais de um dominio. Reflete-se sobre como
se poderia realizar tal feito de agrupar dois ou mais tipos de sinais fracos, incluindo sinais fracos
politicos, econdmicos, tecnologicos, sociais ou culturais, quais vantagens e dificuldades

existiriam em analisar um sinal fraco composto ao invés de analisar um tnico sinal fraco.

4l Reportagem do jornal “New York Post” sobre o drink ‘quarentini’: https://nypost.com/2020/03/17/heres-how-
to-make-a-perfect-quarantini-while-stuck-at-home/

42 Reportagem da OECD sobre o consumo de bebida alcodlica na pandemia:
https://www.oecd.org/coronavirus/policy-responses/the-effect-of-covid-19-on-alcohol-consumption-and-policy-
responses-to-prevent-harmful-alcohol-consumption-53890024/
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Por fim, sugere-se um aprofundamento tedrico investigando a reflexdo levantada a partir
da comparagdo proposta de sinais fracos enquanto palavras, frente a abordagem de signos
futuros de Hiltunen. Indaga-se a respeito da correlagao entre a natureza distinta dos sinais fracos
(como observagao e como interpretagdo) com o campo de Foresight, relacionando a visao
ansoffiana com a antecipacdo de futuros possiveis, € a visdo construtivista com a antecipagao
de futuros desejaveis. Sendo necessario examinar detalhadamente a teoria para sustentar essas

afirmagdes propostas.
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