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RESUMO

Trabalhos realizados anteriormente, através de algoritmos de clustering de dados,
agruparam curriculos Lattes de profissionais da area de ciéncia, tecnologia e
inovacéo [1]. Os grupos gerados por esse processo evidenciavam informagdes sobre
a area de atuacdo desses profissionais e quais pertencem a uma mesma area. O
presente trabalho estende o que foi realizado ao analisar o impacto de qualidade e
performance causado pela consideragcdo do fator tempo no processo de
agrupamento dos curriculos. A inclusdo da temporalidade vem da evidéncia na
literatura de que aplicagcdes de busca por competéncias se beneficiaram da mesma
[4]. A aplicagao da-se pelo fato de que profissionais que atuaram em determinada

area do conhecimento no passado podem nao ser mais atuantes na mesma.

Palavras-chave: Agrupamento de dados. Knowledge Discovery in Databases.

Engenharia do Conhecimento. Plataforma Lattes. Temporalidade.



1. INTRODUGAO

Dados sao elementos chave de sistemas computacionais. Podemos colocar
de maneira enfatica que os computadores atuais existem, em sua instancia mais
basica, para processar dados, sejam esses originados em aplicagdes cientificas ou
domésticas, gerados na web ou por equipamentos sofisticados de medicao,
utilizados para auxiliar em tarefas do dia-a-dia ou para questdes profissionais com
enorme impacto financeiro [8]. A importancia dos computadores nas atividades
humanas, somada ao grande avango tecnoldgico dos recursos computacionais e sua
consequente redugao de custos, trouxe como consequéncia um estado de geragao
rapida, variada e massiva de dados [8].

Produzir dados néo garante por si s6 que informagao seja adquirida a partir
deles e que algum conhecimento seja obtido a partir dessa informagdo. Para
preencher essa lacuna, surgiram diversas disciplinas que se propdéem a tratar os
dados de forma a torna-los uteis para o uso humano em suas diversas aplicagdes.
Entre elas, a Analise de Dados e suas diversas técnicas [13].

Uma importante técnica para o escopo deste trabalho € a Mineracdo de
Dados (do inglés data mining). Ela consiste do processo de descoberta de padrbes
interessantes, tal como da criagdo de modelos preditivos e descritivos acerca de
uma grande quantidade de dados [2]. Esses padrbes e modelos sdao alcancados
através da execucgao de atividades bem definidas que fazem com que esses dados
revelem propriedades invisiveis inicialmente. Uma dessas atividades é o
agrupamento (clustering), que procura particionar os dados evidenciando os
chamados grupos naturais, ou seja, 0s grupos que concentram todas aquelas
amostras que demonstram comportamentos similares em relagdo a determinadas
propriedades [2]. O agrupamento € um dos temas centrais deste trabalho.

Como a principal motivagao da mineracao de dados é obter um conhecimento
especifico a partir de dados, € natural que ela seja aproveitada para diversos tipos
de aplicagdes, utilizando-se de diversos tipos de dados. Um desses tipos, os dados
textuais encaixam-se na categoria de dados nao-estruturados e sao frequentemente
alvos de mineragao por: (1) serem bastante comuns nos processamentos feitos hoje
com computadores e (2) por normalmente possuirem grande potencial seméantico

para aquisi¢cao de conhecimento [3].



A fonte de dados utilizada neste trabalho sao curriculos da plataforma Lattes,
que reune bases de dados de curriculos profissionais da area de pesquisa,
desenvolvimento e inovagao no Brasil. Ela se encaixa na categoria de dados semi-
estruturados, onde seu conteudo se manifesta através de textos. Dessa forma, no
processo de descoberta de conhecimento conduzido, essa estrutura sera
considerada apenas na etapa inicial de transformacao. Depois disso, os dados serao
tratados como texto. A informagdo que sera buscada a partir deles sdo as
competéncias dos autores desses curriculos.

Este trabalho parte da obra "CALC: Agrupamento de Perfil Cientifico por
Afinidade de Areas de Conhecimento Utilizando Curriculos Lattes", por Bernardo de
Farias Esteves (2015). Enquanto a preocupagdo da obra citada era a de
implementar o agrupamento de curriculos Lattes por afinidade nas suas areas de
conhecimento, utilizando-se do framework URSA, este trabalho busca ir além
adicionando o carater da temporalidade no agrupamento dos curriculos apesar de
manter o fator competéncias dentro do calculo de similaridade.

A introducao do aspecto temporal ao problema que ja havia sido abordado no
projeto CALC da-se com base em linhas recentes de pesquisa que propdéem que o
tempo é um fator com alto teor de relevancia para avaliar a pericia da qual um
profissional dispde em relacdo a uma area [4].

As diferengas, motivos e relevancia das implementagdes sao elucidados no
restante da obra e, a medida que forem apresentados os topicos abordados por este
trabalho que tiveram como base o CALC, é apresentada a implementacao anterior

destacando o que foi adicionado ou modificado.
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1.1. OBJETIVOS

1.1.1. Objetivo Geral

Ao fim deste trabalho espera-se contribuir para o conhecimento sobre os
efeitos da temporalidade na obtencdo de padrées em dados de texto minerados.
Busca-se conseguir isso através da implementagdo de uma verséo alternativa (que
considere o fator tempo) de uma aplicagdo que elabora o agrupamento de dados de
curriculos da plataforma Lattes. Inclui-se neste escopo a produgdo de uma reviséo
da literatura sobre o campo de estudos, além da experimentagcdo e analise sobre o

impacto da adigao do aspecto temporal na aplicagdo mencionada..

1.1.2. Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos sdo os seguintes:

1. A partir do algoritmo CALC, implementar uma variagao temporal — tCALC;

2. Gerar agrupamentos feitos por ambos CALC e tCALC, expostos a diversos
cenarios de teste;

3. Integrar a aplicagdo com a base de dados LExR para qualificar o
agrupamento atraves de dados adicionais sobre os curriculos Lattes;

4. Analisar os resultados e a qualidade do algoritmo em relagcdo aos

agrupamentos gerados.
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1.2. METODOLOGIA

Para que se alcance os objetivos deste trabalho, os seguintes métodos sao

contemplados no projeto:

Fundamentacéo tedrica que proporcione a delimitagao e definicao precisa dos
conhecimentos utilizados para desenvolvimento do trabalho;

Formalizagao do projeto da aplicagdo que permita a garantia de conformidade
do procedimento adotado para com o descrito na literatura;

Implementacao da aplicacao;

Experimentacéo do aplicativo a partir de dados reais de entrada;

Analise quantitativa dos resultados dos experimentos conforme métricas

previamente estipuladas.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo s&o abordados os principais temas sobre o qual o projeto do
tCALC apoia-se e aos quais ele busca contribuir. Por mais que esta obra tenha se
preocupado em um aspecto pratico de mineragdo e um aspecto analitico sobre a
area de competéncias, todas as atividades foram executadas com a preocupagéao
em buscar respaldo na literatura cientifica.

Pretende-se que, ao final da fundamentacao tedrica, o leitor tenha adquirido
familiaridade suficiente com os conceitos apresentados para que a relevancia das

discussodes apresentadas na descri¢ao do processo de mineragao fique evidente.
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2.1. CURRICULOS LATTES

2.1.1. A Plataforma Lattes

A plataforma de curriculos Lattes € uma proposta do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) para unificagao e integragao dos
curriculos de todos os tipos de profissionais com envolvimento no setor de pesquisas
tecnoldgicas e cientificas. Essa plataforma € um sistema de informagédo que permite
consultar curriculos (chamados “curriculos Lattes”) dos profissionais tal como a
gestao, por eles, de seus proprios curriculos, armazenados em um banco de dados
mantido pelo CNPq [14].

O carater integrador do Lattes e o alcance do CNPq contribuiram para que a
adocao fosse ampla dentre as instituicbes de fomento a pesquisa, tornando a
plataforma um padrao nacional. Ela permite que quaisquer interessados em analisar
os perfis e realizagdes de pesquisadores e estudantes de nivel superior, tais como
investidores e responsaveis por pequisa em geral, possam alcangar facilmente
essas informacoes [14].

Além dos curriculos, a plataforma Lattes possui bases de dados sobre grupos
de pesquisa em atividade no Brasil e de instituicbes que mantém relacbées com o
CNPq chamados, respectivamente, de Diretdrio dos Grupos de Pesquisa e Diretério
de Instituicbes. Tais grupos podem ser conferidos no site oficial da plataforma
(www.lattes.cnpq.br). Este trabalho, por ndo se utilizar desses diretorios e seus
dados, ndo trara aprofundamento acerca deles. O interesse maior para esta obra
sdo os curriculos.

O padrao de curriculos Lattes foi concebido para fazer contraponto aos
tradicionais curriculum vitae no que diz respeito ao detalhamento das informacdes
sobre experiéncias e realizacbes académicas e profissionais de um individuo.
Enquanto o curriculum vitae costuma ser conciso, o curriculo Lattes busca uma
descricdo completa e precisa da extensao dos estudos e atribuigdes exercidas pelo
profissional. O interesse por esse requisito de detalhamento faz-se presente a partir
da necessidade, por parte dos financiadores da pesquisa, de um conhecimento

preciso sobre as capacidades dos pesquisadores [14].
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2.1.2. Conteudo de um Curriculo Lattes

A partir da observagdo dos campos que a plataforma proporciona no ato de

criacdo e edigcao de um curriculo, pode-se identificar as informagdes disponiveis em

um curriculo Lattes. A partir dessa analise, € possivel a descrigdo dos principais

campos disponiveis abordados nesta obra a medida que se discute a

implementacgao, visto que o Lattes proporcionara os dados a serem utilizados para

definicdo dos perfis de competéncias.

Por ordem de apresentagéo, os seguintes campos estdo disponiveis em um

curriculo Lattes:

1. De carater pessoal:

a.

Resumo: descricdo breve das principais funcbes e realizagdes,
normalmente situando-as na época e locais nos quais se passaram.
Identificagao: apresenta o nome completo e os possiveis nomes
utilizados em citagdes bibliograficas.

Enderecgo: local onde pode ser encontrado e informagdes gerais para

contato.

2. De carater profissional e académico:

a.

b.

Formacgao académicaltitulagao: informacdes sobre a formagao como
nivel, curso, instituicao, trabalho que consagrou a formacgao (trabalho
de conclusdo de curso, teses, dissertacbes), areas (para poés-
graduagéao), orientadores e palavras-chave mais relevantes das obras
apresentadas para titulagao e o periodo de envolvimento com o curso.
Atuacao profissional: traz as instituigdes nas quais o profissional
atuou, detalhando o vinculo existente em um dado periodo e
especificando as atividades exercidas.

Linhas de pesquisa: enumera as linhas de pesquisa do autor e
estabelece objetivos desse para com a linha, além de palavras-chave
dos estudos exercidos.

Projetos de pesquisa: lista os projetos de pesquisa dos quais o
pesquisador fez ou faz parte, expressando o periodo de envolvimento,
uma descricao detalhada do projeto, situacdo atual do andamento do
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projeto, natureza, quantidade e nivel académico dos envolvidos,
financiadores e quantidade de produgdes geradas através do projeto.

e. Projetos de extensao: enumera, descreve e localiza temporalmente
os projetos de extensao realizados.

f. Prémios e titulos: lista os prémios do autor, indicando o ano e evento
em que se passaram.

g. Producgoées: lista completa de publicagdes tais como artigos publicados
em periodicos, livros, capitulos de livros, textos em jornais ou revistas,
trabalhos e resumos publicados em anais de congressos,
apresentacoes, teses, entre outros tipos de producdes. Para cada
publicacdo sao listados autores, titulo, ano, localidade e eventos. Além
de obras publicadas, também sio apresentadas obras de carater
técnico que foram produzidas pelo autor, tais como programas de
computador, projetos de engenharia, assessorias, consultorias, entre
outras.

h. Bancas: lista de bancas das quais o pesquisador foi parte,
identificando o nivel académico do trabalho, os demais membros e o
nome da obra.

i. Eventos: enumeragdo de eventos voltados a ciéncia, tecnologia e
inovacao dos quais o individuo participou ou organizou, tais como
congressos, exposicdes ou feiras.

j- Orientagcdes: apresenta todos os trabalhos de diversos niveis
académicos os quais foram orientados pelo autor do curriculo, trazendo

informagdes da obra tais como autor, titulo, instituicdo e ano.

Essa extensa lista das partes integrantes de um curriculo Lattes reafirma o
detalhamento e a relevancia desse modelo de curriculos quanto a descricdo da
carreira do profissional de pesquisa retratado. Essa relevancia faz da plataforma
Lattes uma fonte interessante de informacbes para estudos sobre o perfil dos
profissionais que atuam na area de ciéncia, tecnologia e inovagao (CT&l) no Brasil.
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2.1.3. Estrutura do Curriculo Lattes

Um curriculo Lattes pode ser encontrado disponivel na plataforma nos
formatos HTML e XML, esse ultimo idealizado e proposto a fim de promover “uma
forma comum de troca de informagdes entre agéncias de fomento e suas instituicdes
usuarias”, como é descrito na pagina da Comunidade para Ontologias em Ciéncia,
Tecnologia e Informagbes do  Aperfeicoamento de Nivel Superior
(CONSCIENTIAS)!, grupo dedicado ao desenvolvimento de ontologias que
contribuam para a troca de informacdes entre instituicbes interessadas em CT&l e
que integra a LMPL (Linguagem de Marcagao da Plataforma Lattes), equipe que é
responsavel pelo desenvolvimento das gramaticas XML utilizadas na implementagao
da Plataforma Lattes.

A finalidade da disponibilizacdo dos curriculos em formato XML descrita
acima reflete o potencial para servir de material a aplicagcdes diversas que possuam
relevancia a financiadores, instituicbes da area de CT&l e, de maneira geral, para
todo o mercado, nos seus ramos que podem se beneficiar de informagdes sobre
especialistas. Este trabalho, inclusive, faz uso desse material em formato XML
através de método e por motivagao trazidos em outras se¢des desta obra.

A estrutura de um curriculo Lattes no formato XML respeita aproximadamente os
campos descritos na se¢ao anterior, organizando-os em uma arvore que submete as
secdes mais especificas as mais gerais. A estrutura tipica de um arquivo XML é
apresentada mais adiante neste trabalho, incluindo exemplos que reiteram e

reforcam o que foi introduzido nesta segao.

1 http://Impl.cnpq.br/Impl/
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2.2. COMPETENCIAS

Entre as definicdes trazidas nos dicionarios para a palavra competéncia
podemos encontrar: “capacidade que um individuo possui de expressar um juizo de
valor sobre algo a respeito de que é versado; idoneidade; soma de conhecimentos
ou habilidades”. Nessa definicdo se apoia a ideia de competéncias abordada por
esta obra. Para expressar de forma mais condizente, derivando-se dessas
definigdes, temos competéncias como o conjunto de conhecimentos dos quais um
profissional dispde ou areas do conhecimento nas quais ele tem aptidao para atuar.
Essa ultima parte é colocada com a finalidade de gerar uma abstragdo necessaria
para a classificagdo de conhecimentos distintos, porém proximos, sob uma mesma
visao.

Para clarificar essa definicdo, podemos nos utilizar de um exemplo. Dados
dois profissionais especializados em Computacdo, um dos quais dedica sua carreira
ao estudo de bancos de dados relacionais e o outro se dedica aos nao-relacionais,
podemos, dependendo da nossa finalidade, afirmar que eles podem contribuir para
um estudo sobre bancos de dados. Portanto, através desse exemplo, fica evidente
qgue pode haver a necessidade de se tratar conhecimentos distintos sob uma mesma
area de conhecimento. Ja a especificidade (ou generalidade em contraponto) que
podemos exigir de uma classificacdo dessas pode variar muito. A partir disso, esta
obra discute a tomada de diferentes medidas de similaridade, pois essas medidas
causam impacto na especificidade ou generalidade da classificagdo de um

conhecimento em uma area.

2.2.1. Relevancia

Uma discussdo sobre profissionais e suas especialidades é praticamente
indissociavel de uma discussdo sobre o mercado e suas demandas acerca das
competéncias de profissionais. E nesse ambito que este trabalho, tal como aquele
no qual se baseia, tenta adentrar. Tendo em vista as principais aplicagdes do
agrupamento de dados e os motivos associados a sua concepgao, podemos

facilmente detectar sua aplicabilidade junto ao agrupamento de profissionais de
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mesmas competéncias, permitindo formar grupos de trabalho sobre determinadas
areas de conhecimento. O uso pode estender-se ainda para profissionais que
queiram desenvolver uma rede de contatos com especialistas da mesma area [1].
Portanto, para satisfazer essas e quaisquer outras aplicagbes que possam
haver em decorréncia do agrupamento por competéncias, precisamos ser capazes
de elaborar o agrupamento. Essa capacidade ja foi provida pela aplicagdo CALC e
foi preservada na medida que o tCALC se desenvolveu a partir dela, sempre
mantendo no foco as competéncias como caracteristicas mais importantes do

agrupamento, porém incluindo o tempo como uma variavel.

2.2.2. Como identificar competéncias em um curriculo

Como foi definido na secéo anterior, o conceito de competéncia pode ser visto
em diferentes niveis de abstracdo. Portanto, ndo é trivial, dado um pesquisador,
enumerar quais as suas competéncias. Por exemplo, um especialista em Direito
Tributario € também um profissional de Direito. Portanto, podemos escolher ser
especificos e dizer que um determinado jurista possui competéncia em Direito
Tributario ou podemos ser mais genéricos ao dizer que a mesma pessoa possui
competéncia em Direito.

No caso dos curriculos Lattes, como foi descrito anteriormente, existem
diversos campos a serem preenchidos pelo autor de um curriculo. Muitos deles
podem ser utilizados para se obter informagdes que podem ser aproveitadas para
estimar competéncias. Alguns podem conter informagcbes que remetam a
competéncias mais genéricas, outros podem trazer informagdes mais especificas ou
até mesmo trazer varios niveis de abstracdo. O campo Areas de Atuagdo, por
exemplo, pode especificar até quatro niveis de abstragcdo para uma dada area de
atuacao, denominados: grande area, area, subarea, especialidade.

Outros campos dos curriculos podem n&o trazer explicitamente uma
competéncia, mas possibilitam que, através de técnicas de analise de dados,
possamos extrair informacdes que nos ajudem a identifica-la. Isso vale para campos

contendo titulo de publicagdes, bancas ou eventos, por exemplo.
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Nesta obra, visando obter informag¢des sobre competéncias e sempre
mantendo uma relacdo com um periodo no tempo onde tal area de atuacéo se fez
presente na carreira de um profissional, foi escolhida a abordagem de analisar os
titulos de publicagdes presentes no campo Produgdes do curriculo Lattes.

A abordagem inicial, entretanto, visava utilizar, a exemplo do CALC, os
campos diretamente relativos a areas do conhecimento. Porém, percebeu-se que
essas informagdées n&o tinham a informacdo temporal necessaria para a nova
aplicagao. A partir dai optou-se pela secdo Produgdes mencionada anteriormente.

Em outros trechos da obra essa escolha € discutida em mais detalhes, mas o
importante neste momento € se fazer notar esse carater implicito do campo
Produgdes — mais especificamente do titulo de uma produgcdo — quanto a
disponibilizagédo da competéncia de um autor. Um autor que tenha publicado sobre

um determinado tema certamente tem autoridade naquela area.
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2.3. TEMPORALIDADE

A busca por competéncias, assim como diversas outras aplicagdes da mesma
natureza, ao direcionar sua analise nas variaveis mais estritamente relacionadas
com a finalidade da busca, acaba ignorando fatores importantes como a informagao
temporal. Normalmente isso pode se confirmar como um equivoco, afinal o fator
tempo pode revelar uma grande quantidade de informagdes relevantes dependendo
do conhecimento que se procura obter a partir da busca, o que pode agregar

qualidade a atividade [4].

2.3.1. Aplicagoes da Temporalidade na Recuperacao de Informacgao

Muitas aplicagbes do mundo real podem exigir ou se beneficiar de uma
analise considerando o tempo. Em alguns casos classicos como na mineragéo de
dados em bancos de dados temporais essa caracteristica fica evidente, mas em
alguns casos as vantagens de se considerar o atributo tempo passam
despercebidas.

Um exemplo que ndo se aproxima tanto do caso que é tratado neste trabalho,
mas que pode trazer uma visao da importancia do tempo em certas aplicacées que
envolvem o tratamento de informacgdes, € o de um indexador de noticias. Em uma
ferramenta que busca noticias do banco de dados de um jornal que nao considera a
data das noticias, diante da pesquisa sobre o termo “eleicbes presidenciais no
Brasil” poderia, através de seus critérios de indexagao, exibir noticias muito antigas
referentes ao tema, talvez noticias sobre as eleigdes de 1989. Esse provavelmente
seria um resultado irrelevante para a maioria dos usuarios. Ja se a ferramenta
considerasse o fator tempo e exibisse as noticias mais recentes sobre o tema, é bem
mais provavel que os resultados fossem satisfatorios para a maioria dos leitores.

Ja alguns autores propdem que usuarios de buscadores podem se beneficiar
de outras abordagens diferentes da exposta acima. Alonso e Gertz (2006), por
exemplo, em relagdo ainda sobre buscadores, argumentam que apenas ordenar as
noticias pela ocorréncia pode nao ser suficiente para oferecer um uso confortavel ao

leitor. Eles propéem o emprego de clustering em relagdo a buscadores para que
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esses oferecam grupos relevantes e coesos de resultados em uma mesma
pesquisa. No exemplo que utilizam em sua obra eles trazem a busca pelo termo
“‘copa do mundo”. Se o buscador de noticias apenas ordenar os resultados exibindo
0s mais recentes primeiro, é provavel que resultados sobre a ultima copa do mundo
ou futuras copas populem a saida, considerando-se critérios usuais. Tendo isso em
vista, alguns usuarios que procuram por noticias sobre outras copas nao teriam facil
acesso a elas através da busca por esses termos. Se o buscador utilizasse técnicas
de agrupamento, ele poderia gerar clusters de saida, cada um referente a uma
determinada copa do mundo e possibilitando que o usuario possa escolher sobre
qual delas ele quer ler.

Essa ultima aplicagdo assemelha-se mais com o uso da temporalidade nesta
obra, visto que ambos utilizam clusters baseados no tempo, embora os fins sejam
diferentes. Além das abordagens citadas nesta secao, a literatura apresenta outras
que podem se fazer relevantes principalmente no estudo sobre buscadores [15].
Esta obra, porém, limita-se em cita-las apenas para evidenciar a aplicabilidade e a

variedade de Opticas sob as quais pode ser visto 0 uso da temporalidade.

2.3.2. Manifestagdao do Tempo em Dados Textuais

Uma caracteristica do fator tempo que se mostra relevante para o debate é
como ele se manifesta em relagdo a dados como as noticias usadas como exemplo
anteriormente e os curriculos trabalhados neste projeto. E importante que se faca
lembrar que os dados textuais sdo usualmente n&o-estruturados ou no maximo
semi-estruturados. Tendo isso em vista, Alonso e Gertz (2006) atestam que
informacdes temporais se apresentam, principalmente, de 3 maneiras em um texto:
(1) explicitamente, através de unidades de tempo como datas (“21 de Junho de
20017, “Maio de 2014”, “1982”); (2) implicitamente, através de palavras que indiquem
uma data especifica (“natal de 1988”, “dia da abertura das olimpiadas de 2016”); (3)
vagamente, através de dados que por si s néo revelam a informagéo temporal e
necessitam acompanhar manifestagdes explicitas ou implicitas para isso (“na ultima

”

quinta-feira”, “ontem”).
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Além dessa caracteristica sintatica dos atributos temporais em textos, pode-
se também analisar um outro viés que diz respeito ao conteudo semantico inerente
aos atributos de temporalidade que cada um naturalmente produz. Dependendo da
natureza do texto, podemos inferir ou ao menos esperar que os dados sobre tempo
pertencam a um dominio bem definido. Textos sobre atividades financeiras, por
exemplo, comumente descrevem eventos que ocorrerdo em um futuro proximo.
Curriculos, por outro lado, costumam descrever evento passados e estabelecer uma
linha do tempo [5].

No que diz respeito ao conjunto de dados usados nesta obra, todos os dados
temporais identificados apresentam-se de maneira explicita e normalmente em
granularidade anual, o que é suficiente para esta aplicagdo. Como citado
anteriormente, busca-se nesses dados uma sequéncia bem definida de eventos que
se passaram na carreira dos profissionais, possibilitando que se analise as variagdes

ocorridas (e.g. as mudancas de area de atuagdo ou competéncia).

2.3.3. Estratégias de Uso do Tempo na Recuperagao de Informagao

A utilizacdo de temporalidade na recuperacdo de informacado da-se de
diversas formas. Alonso e Gertz (2006) utilizam-se disso para gerar grupos de
noticias produzidas naquele ano e indexadas pelo termo consultado. Li e Tang
(2008) utilizam junto a uma modelagem estatistica de random walk (passeio
aleatdrio). Esses sao os métodos utilizados como base tedrica deste trabalho que
apresenta sua propria abordagem. Pode ainda haver outras abordagens na literatura
que podem ser consideradas para o problema de recuperagao de informacao, mas
essas nao sao consideradas nesta obra.

Neste projeto a estratégia adotada se da através da partigdo do conjunto de
termos utilizados para testar similaridade de acordo com o ano das publicagdes de
um autor que carregam aqueles termos. Apds isso, realiza-se o agrupamento para

cada ano, biénio ou quaisquer medidas abordadas e discutidas neste trabalho.
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2.3.4. Experimentos e Resultados da Literatura

Dos dois trabalhos referidos na seg¢ao anterior, apenas o segundo, de Li e
Tang (2008) conduziu experimentos com os modelos gerados. O primeiro trabalho,
de Alenso e Gertz (2006) apresentou um prot6tipo de indexador-agrupador e deixou
as analises qualitativas em aberto.

Dos experimentos elaborados pelos autores, foram avaliadas métricas como
R-precisdo, revocagao e MAP (Mean Average Precision). A primeira métrica avalia
qual a taxa de um numero arbitrario (R) de elementos considerados relevantes pelo
algoritmo em relagdo a todo o conjunto de dados. A segunda avalia a taxa dos
documentos considerados relevantes em relagcao a quantidade total de documentos
relevantes do conjunto de dados. A ultima métrica avalia adicionalmente a ordem
dos documentos recuperados [6].

Nao cabe a esse trabalho explicitar os resultados adquiridos pelos autores
mas podemos fazer uso das conclusdes deles. A avaliacdo que fizeram dos
resultados obtidos foi a seguinte: “resultados experimentais demonstram que
melhorias podem ser obtidas em comparacdo aos meétodos tradicionais”. Essa
evidéncia apoia a suspeita de que o emprego do fator tempo na aplicacdo com a
qual esta obra se preocupa pode ser tdo benéfico quanto foi em relagédo ao trabalho

de referéncia.

2.3.5. Temporalidade versus Competéncias

No trabalho publicado por Li e Tang (2008), eles utilizaram uma ferramenta de
pesquisa académica? visando encontrar um revisor para um determinado estudo
chamado “The boosting approach to machine learning: An overview”. Ao inserir o
titulo do artigo para consulta na ferramenta, o primeiro resultado obtido foi de um
especialista chamado “J. Ross Quinlan”.

Ao analisar a carreira de “J. Ross Quinlan”, porém, os autores constataram
que a competéncia que o qualificava para revisar o artigo em questao nao era mais

trabalhada por ele em suas publicacbes desde antes do ano 2000. Os autores do

2 AMiner: https://aminer.org/.
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estudo concluiram que, como o interesse profissional de “Quinlan” havia mudado,
ele ja poderia ndo ser apropriado para revisar o artigo buscado. Ou seja, sua
competéncia naquela area ja n&o era evidente.

Para solucionar o problema descrito, segundo os autores, € necessario
considerar o fator temporal, pois este afeta diretamente a qualidade do resultado
para a consulta realizada. E partindo do mesmo principio que o presente trabalho foi
idealizado. A evidéncia de que o fator temporal &€ determinante ao produzir-se
conhecimento acerca das areas de aptidao de um profissional motiva a necessidade
de investigar mais profundamente o impacto dessa variavel na qualidade de um

agrupamento por competéncias.
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3. DESCRIGAO DO PROCESSO

Este capitulo descreve o processo de produgcdo da aplicagdo tCALC,
apresentando todas as fases de trabalho executadas desde o inicio do projeto
partindo do CALC até a concepcéo da versao final da aplicacdo. Ele evidencia, de
maneira paralela, as decis6es tomadas e a base tedrica utilizada para apoia-las.

Inicialmente. Apresenta-se o procedimento de mineragao de dados adotado,
ou seja, as agdes que foram tomadas em relacdo aos dados para gerar um
agrupamento natural e que possibilite a extragcdo de informacgéo relevante com
consideragao de aspecto temporal.

Apos, é descrita a implementacao propriamente dita, ou seja, as modificagdes
que o codigo do CALC sofreu e que o fizeram se tornar o tCALC.

Por fim, s&o trazidos os experimentos realizados sobre o resultado final e a

analise da qualidade de seus agrupamentos.
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3.1. PROCEDIMENTO

As atividades deste trabalho seguem as etapas definidas pelo processo de
KDD (Knowledge Discovery in Databases - Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados). Esse processo foi desenvolvido para servir de ferramenta a
auxiliar na extracdo de informagdes uteis do grande volume de dados digitais
produzidos atualmente e, principalmente, de dados que, se considerados
individualmente, possuam baixo teor informativo [11].

O KDD é composto por 5 fases que se fazem presentes no procedimento
deste trabalho (selegéo, pré-processamento, transformagdo, mineragdo de dados,
interpretacao/avaliacdo) que, embora propostas nessa sequéncia, sdo organizadas
de maneira diferente conforme as necessidades do projeto, o que nao afeta o
resultado.

A Figura 1 esquematiza a sequéncia dos passos do KDD demonstrando as
transformacdes que os dados sofrem até que, em um cenario ideal, o conhecimento
possa ser adquirido. As proximas sec¢des vao fazer uma breve revisdo bibliografica

de cada etapa e um comentario sobre aplicagdo dessas ao trabalho.

Inte rpretatlon /
Evaluatlon

Data Mining
| I Know

Patterns
Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Transformation

Figura 1 - As Etapas do Processo de KDD.
Fonte: Fayyad et. al., 1996.
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3.1.1. Selegao

A primeira etapa que o KDD sugere € a seleg¢ado, dentre todo o conjunto de
dados disponivel, daqueles que sao relevantes ou que ao menos haja a suspeita
sobre sua relevancia para a producdao do conhecimento ou a obtengdo da
informacgado desejada. Essa etapa também pode levar o analista a produzir novos
dados caso isso se mostre necessario ou benéfico para a processo. A inclusdo de
metadados e todos os tipos de dados — inclusive de fontes externas — que possam
oferecer algum suporte semantico aos dados principais também pode beneficiar a
descoberta [8].

O primeiro aspecto dessa etapa, em relagdo ao procedimento deste projeto,
foi a definicdo da informacao que se pretende extrair do conjunto de dados sobre os
quais sera trabalhado. Podemos sintetiza-lo através da primeira pergunta que
devemos responder na tomada de decisdes: “0 que queremos saber sobre os
dados?”.

A resposta a essa pergunta herda seus fundamentos do projeto executado
anteriormente por Esteves (2015), onde a resposta era “a area de atuagdo de um
dado profissional” ou “quais profissionais atuam na mesma area”. Mas no caso atual,
da expansio do tema que esta sendo proposta nesta obra, a resposta também se
expande: queremos saber dos dados qual a area de atuagdo de um profissional em
um dado momento no tempo; ou ainda: quais profissionais atuaram (ou tém
competéncia) na mesma area em um mesmo momento do tempo.

Nessas respostas tem-se objetivos bem definidos para o KDD. A partir disso,
€ possivel determinar quais dados e atributos podem contribuir para alcancga-los.
Esse segundo aspecto também exigiu tomada de decisdo e analise da natureza dos
dados trabalhados: os curriculos Lattes no formato XML. E neste momento que o
tCALC comeca a se diferenciar do CALC.

Foi decidido inicialmente que tCALC, assim como seu predecessor, deveria
selecionar alguns atributos especificos dos documentos XML que contivessem
informacodes sobre competéncias dos profissionais. Porém, diferentemente do CALC,
havia uma necessidade adicional: os atributos selecionados deveriam expressar o
fator temporal além da competéncia, ou seja, deveriam relacionar a atuacdo do

profissional com o momento no tempo onde ela ocorreu. Os atributos selecionados
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pelo CALC nado continham essa informagdo necessaria. Portanto, foi detectada a
necessidade de considerar outros atributos que pudessem contribuir nesse aspecto.

Foi ai que o projeto esbarrou na primeira limitagdo dos tipos de dados
utilizados: até onde constatou-se, os curriculos Lattes nao possuiam muitos campos
que reproduzissem simultaneamente as informag¢des de area e momento de atuagao
de maneira consistente. Essa situagado condicionou a tomada de deciséo a ser feita
em favor da utilizagdo dos campos referentes a produgdo bibliografica dos
profissionais, mais precisamente em relagdo aos artigos publicados. Os atributos
presentes nos dados que poderiam satisfazer as necessidades, visto que os artigos
que um autor produz refletem a area de pesquisa a qual ele tem se dedicado, sao
TITULO-DO-ARTIGO’ e ‘ANO-DO-ARTIGO'. Eles foram utilizados para aquisi¢ao de
dados sobre competéncia e temporalidade respectivamente.

Como ja se esperava, essa escolha mostrou fragilidades desde os primeiros
experimentos que seguiram sua implementagcdo. A pequena quantidade de dados
disponivel nesses dois atributos impactou diretamente na qualidade do
agrupamento. Isso porque os lexemas limitados extraidos desses campos nao
traziam uma visdo expandida da area de atuagdo, mas apenas ideias muito
especificas relacionadas a cada uma das publicagcdes selecionadas.

Para aprimorar a mineracdo em relagcdo ao problema trazido anteriormente,
foi proposta a inclusdo de dados provenientes de outras bases que pudessem
aumentar a expressividade dos dados extraidos de ‘TITULO-DO-ARTIGO’. A base
de dados escolhida para esse fim foi o Lattes Expertise Retrieval (LEXR).

O LEXxR trata-se de um projeto que, para fins de analise de busca académica
e recuperacao de especialidades, sumarizou em um banco de dados nio-relacional
informagbes como titulo, abstract, autores, palavras-chave e area de
aproximadamente todos os artigos registrados na Plataforma Lattes [16].

Através dos titulos dos artigos extraidos anteriormente e dessa base de
dados, foi possivel, para cada artigo, consultar e incluir os dados selecionados para
mineragdo as palavras-chave e areas extraidas do LExR, ambas informagdes
relevantes para o agrupamento proposto.



29

3.1.2. Pré-Processamento

E indicado que haja um tratamento adequado dos dados, sejam eles
estruturados ou ndo, antes do processo de mineragdo, para que os algoritmos que a
implementam possam estar imunes a inconsisténcias. Essas a¢des podem produzir
mineragdes com grandes vantagens em termos de qualidade [9].

Esse tratamento inclui, entre outras, trés técnicas mais comuns: (1)
preparagao de dados, (2) tratamento de valores faltantes e (3) tratamento de ruidos
[9].

No caso do projeto tCALC, as atividades de pré-processamento se limitam a
acao conhecida como remoc¢ao de stopwords. Essa acdo € bastante comum em
mineragdo de dados textuais e consiste na remocdo daquelas estruturas das
linguagens naturais que conectam as ideias dentro de uma frase mas que, por si so,
nao apresentam muito valor semantico para a mineragao. Exemplos comuns desses
conectivos sao as preposigoes, artigos e pronomes [10].

Além disso, nao foram tomadas agdes de pré-processamento visto que os
dados trabalhados em relagdo aos atributos escolhidos: (1) apresentam-se
homogéneos, (2) ndo é comum que hajam valores faltantes e (3) ndo apresentam

muito ruido além das stopwords.

3.1.3. Transformacgao

Apos a fase de pré-processamento garante-se que os dados tenham
adquirido uma condi¢ao consistente, mas ndo garante que eles estejam prontos para
a mineragdo. A Ultima acdo a ser tomada antes de aplicar os algoritmos de
mineragao deve ser a transformacao dos dados de seu formato original em um que
os algoritmos de mineragdo aceitem como entrada, o que costuma variar entre
diferentes implementagdes [9].

Essa transformagdo também costuma incluir estratégias para redugao do
volume de dados em favor do desempenho dos algoritmos e possivelmente devido
as limitagdes dos sistemas. Técnicas comuns para esse fim sdo: (1) redugdo de

dados, (2) discretizagao e (3) normalizagao [9].
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O tCALC executa a transformacdo através da reducdo de dados via
eliminacdo de todo o dado que nao diga respeito ao conteudo dos campos ‘TITULO-
DO-ARTIGO’ e ‘ANO-DO-ARTIGO’. Nesse momento, a aplicagao cria um arquivo de
texto referente a cada curriculo contendo apenas esse conteudo. Apos isso, é feita
uma consulta no banco de dados referente ao LExR para cada artigo, incluindo no
arquivo de texto as palavras-chave e areas obtidas da base de dados.

Acbes como discretizacdo e normalizacdo sao dispensadas porque os dados
numéricos presentes no atributo “ano do artigo” sdo descartados a partir a segunda
fase de transformacao, onde a aplicagdo usa os anos para segregar o arquivo texto
criado anteriormente, dividindo-o em varios arquivos menores, cada qual relativo a
um ano e contendo apenas os termos referentes aos titulos dos artigos produzidos
naquele ano pelo determinado autor. Esses arquivos, que possivelmente serdo
varios para um mesmo autor em diferentes anos, sdo colocados na entrada da fase
de mineracgdo. A Figura 2 ilustra o processamento descrito, onde o arquivo criado na

primeira fase de transformagéo € quebrado na segunda fase.

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRicULOL

M 1999
ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULOL TITULOA,
TTULOA,  ANOA,=1999 TITULOA

TITULOA,  ANOA,=2000

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRIcULOL

TITULOA,,  ANOA, =1999 em 2000

TiTU LoA2

Figura 2 - Abstracdo da Segregacao de Termos pelos Respectivos Anos.

Fonte: autor.
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Apos isso, foi adicionada a etapa adicional de consulta ao LExR. Nesta etapa,
o titulo de cada um dos artigos foi consultado no banco de dados, os campos
Keywords (do inglés, palavras-chave) e Areas foram recuperados e adicionados aos
arquivos de termos respectivos. Quando as consultas ndo conseguem obter esses
campos para alguns artigos, a aplicagao trabalha apenas com os titulos deles.

A Figura 3 ilustra o processo de transformagdo combinado com as consultas

ao LExR.

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULOL
EM 1999

TITULoA1

TiTU LoAN

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfCULOTL
M 1999

TITULoA1 KEYWORDSA1 AREASA1

TITULoAN KEYWORDSAN AREASAN

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRicULO1
em 2000

nTULoA2

ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfcULO1
M 2000

TITULOA2 KEYWORDSAZ AREASA2

Figura 3 - Abstracdo da Complementagédo dos Termos a partir de Consultas ao
LExR.

Fonte: autor.

3.1.4. Mineracao

Esta é, provavelmente, a etapa mais sofisticada do ponto de Vvista
computacional no KDD. Segundo Fayyad et al (1996), a “mineracao de dados € a
aplicacao de algoritmos especificos para extrair padrées a partir de dados”.

E desejavel que esses padrées possuam algumas qualidades tais como
validez, utilidade, novidade, entre outras caracteristicas que alguns autores
agruparam e nomearam essa generalizagdo como interestingness, ou seja, a
qualidade daquilo que é interessante. Os padrbes gerados pela etapa de data mining
devem ser interessantes para serem capazes de oferecer novos conhecimentos ao

analista [8].
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A mineragao pode ser feita de diversas formas, através de diversas técnicas e
ainda, cada técnica pode ser implementada por algoritmos diversos e por vezes bem
distintos [8]. A técnica abordada no procedimento deste trabalho foi idealizada por
Esteves (2015) e consiste no agrupamento de dados usando os algoritmos BestStar
e K-medoids implementados pelo URSA, um framework que oferece algoritmos para
calculo de similaridade e agrupamento de dados e que permite a aplicagdo dessas
funcionalidades sobre diversos tipos de dados [1].

O tCALC, a exemplo do CALC, utiliza o algoritmo BestStar inicialmente para
estimar uma quantidade o6tima de clusters a serem gerados para o conjunto de
dados de entrada. Essa etapa € uma preparagao para a execug¢ao do K-medoids ja
que esse segundo algoritmo espera que seja fornecida como entrada a quantidade
de clusters que serdo gerados para os dados, enquanto o BestStar nao precisa
dessa informacao.

Dessa forma, o BestStar é executado anteriormente recebendo como
entradas apenas os dados para agrupamento e um limite para os valores de
similaridade entre eles. Ele executa a clusterizagcdo agrupando curriculos cuja
similaridade é inferior ao limite estipulado e devolve na sua saida a quantidade de
clusters gerados para aqueles dados.

Apos isso, o tCALC executa o K-medoids utilizando a estimativa gerada pelo
BestStar. Isso é feito porque o K-medoids costuma apresentar maior qualidade nos

agrupamentos que constroi [1].

3.1.5. Interpretacao/Avaliacao

A Ultima fase do processo é mais dependente de intervencdo humana que as
demais. As saidas dos algoritmos da fase anterior sdo tratadas de forma a
evidenciar as informacgdes obtidas através de graficos ou qualquer outro tipo de
representacao que seja mais simpatica a analise humana [8].

Apods a disponibilizagao visual desses resultados, € necessario que o analista
os avalie e compare na tentativa de obter informacdes evidenciadas pelos padrbes
formados ou, mediante a devida constatagdo, decida pela alteracdo do processo

para uma nova tentativa de KDD [8].
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Neste projeto, a aplicagao gera como saida do agrupamento uma hierarquia
de diretdrios no sistema de arquivos que revelam os clusters formados. Essa arvore
de diretérios se organiza com uma raiz chamada Clusters, dentro da qual existem
pastas referentes a cada periodo de tempo considerado no agrupamento e
denominadas com base no primeiro ano do intervalo considerado (por exemplo, a
pasta referente ao triénio 2010-2012 é denominada 2010). Dentro da pasta de cada
ano estao diretérios numerados referentes aos clusters gerados nos quais estao os
curriculos Lattes atribuidos a esses grupos.

Para ficar mais clara a saida do tCALC, um exemplo € o seguinte: apds o
agrupamento de um conjunto de curriculos localizado no diretério “Curriculos” do
sistema operacional, o tCALC vai gerar uma pasta com caminho
“Curriculos\Clusters”. Para este exemplo, se todas as publicagdes dos curriculos
foram elaboradas nos anos 2000, 2001 e 2003, a aplicagédo cria mais 3 diretorios
com caminhos “Curriculos\Clusters\20007, “Curriculos\Clusters\2001” e
“Curriculos\Clusters\2003”. Para cada um desses 3 periodos é feito um agrupamento
que gera pastas de cluster dentro dos respectivos diretérios de ano.

As analises deste projeto foram feitas com base na saida descrita acima a fim
de gerar dedugdes sobre a qualidade dos clusters gerados e da possibilidade de

aprimorar o processo para melhorar os resultados.
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3.2. IMPLEMENTACAO

Esta secédo apresenta as modificagdes em relacéo ao codigo original do CALC
que contribuiram para produzir o estado atual do tCALC, a3ssim como as ideias e

propostas que motivaram essas modificagdes.

3.2.1. Classe ManipuladorXML

A funcao principal dos métodos dessa classe € percorrer todos os arquivos
XML de curriculos, recuperar os valores dos atributos escolhidos para o calculo de
similaridade da mineragao e criar estruturas de dados — denominadas por Esteves
(2015), autor do CALC, como documentos — contendo esses valores denominados
termos.

A fungdo da classe permaneceu inalterada no desenvolvimento do tCALC,
porém a maneira como ela é implementada mudou drasticamente devido ao uso do
XPath — linguagem de consulta compativel com Java que auxilia na navegacgao pelos
nodos de um documento XML - para facilitar o atendimento as necessidade do
tCALC e aintegragéo do projeto com a base de dados LExR.

As novidades em relagdo ao cddigo original dizem respeito a: (1) a mudanca
dos atributos pesquisados, (2) a criagdo dos documentos e (3) uso da interface
ConsultorBD. Ainda vale mencionar o uso do XPath, API (Application Programming
Interface) que auxilia na manipulacdo de documentos XML, que promoveu uma
mudanga severa no codigo da classe ManipuladorXML.

Sobre (1), enquanto o CALC buscava os campos contendo os prefixos ou
sufixos ‘NOME-DA-ESPECIALIDADE’, ‘AREA-DO-CONHECIMENTO’, ‘TITULO’,
‘TEXTO-RESUMO-CV-RH’ e ‘PALAVRA-CHAVE’, o tCALC se interessa por apenas
dois campos: ‘TITULO-DO-ARTIGO’ e ‘ANO-DO-ARTIGO’.

Acerca de (2), o CALC cria um documento unico onde ele coloca todos os
valores encontrados para os atributos listados acima. O tCALC, por outro lado, cria
varios documentos onde cada um corresponde a um dos diferentes valores

encontrados para ‘ANO-DO-ARTIGO’ e o conteudo desses documentos € os
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conteudos de ‘TITULO-DO-ARTIGO’ correlatos com o intervalo de tempo definido
junto a interface grafica que inicia naquele ano.

E sobre a terceira e ultima mudanca, o ManipuladorXML utiliza-se de um
objeto ConsultorBD para abrir conexdo com o banco de dados LExR, consultar os
valores adicionais de palavras-chave e areas contidos na base para cada artigo

visitado e fechar a conexao.

3.2.2. Classe Calc

Essa classe tem papel central na aplicacdo. E ela que faz a chamada de
todos os métodos que implementam as quatro primeiras etapas do KDD.

A primeira modificagdo em relagdo ao cédigo original tem impacto direto na
etapa de transformacao dos dados. O CALC, para gerar os arquivos contendo todos
os termos que ele usa no calculo de similaridade e oriundos dos diversos atributos
que ele considera, chama o ManipuladorXML referido anteriormente para criar as
listas de documentos com termos e, depois, simplesmente cria um arquivo de texto
para cada documento desses. O tCALC, por sua vez, precisa tratar as mudancgas
que o ManipuladorXML sofreu e separar os documentos de termos que agora estao
particionados por anos e criar arquivos para eles em diretérios referentes a cada
ano. A Figura 3 ilustra a diferenga entre os processos.

A segunda modificagéo foi feita para acompanhar a mudanga da abordagem
de mineragdao. Enquanto o CALC s6 executava os algoritmos de agrupamento uma
vez para todos os dados, o tCALC precisa executa-los M vezes, para M sendo a
quantidade de anos nos quais pelo menos um artigo foi escrito pelos autores dos
curriculos amostrados. Entdo foi criado um lago no Calc para performar essas
chamadas iteradamente, criando um diretério de saida correspondente a cada
periodo para o qual foi feito agrupamento e colocando os clusters nesses diretorios.

A Ultima modificagdo no cédigo deu-se em decorréncia de um erro na
chamada do algoritmo K-medoids que n&o estava de acordo com as novas
exigéncias do codigo. Anteriormente o CALC nao colocava um limite de iteragbes
para o K-medoids. O tCALC, devido a natureza diferente de seus dados de entrada,

estava encontrando problemas onde o algoritmo parecia divergir, nunca atingindo
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um valor 6timo para os centrdides. Foi adotada, em decorréncia disso, uma nova
politica onde o valor do centréide € fixado apés um maximo de 50 iteracoes,

podendo apresentar um valor sub-6timo.

| DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRfcuLol | | ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfcuLo1 |
[ DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRfCULO2 | | ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfCULOZ2 |
IDOCUMENTO DE TERMOS DO CURRICULONI | ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULON |
LISTA DE DOCUMENTOS DE TERMOS DIRETORIO "TERMOS DOS CURRICULOS”
DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRfcuLO1 ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfcuLO1
Em 1999 em 1999
DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRfcuLol ARQUIVO DE TERMOS DO CURRicULG1
EM 2000 M 1999
DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRICULOZ2 ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULOT
Em 1999 EM 1999
tCALC DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRICULOZ DIRETORIO “TERMOS DOS CURRICULOS/1999"
Em 2000
ARQUIVO DE TERMOS DO CURRfcuLO1
em 2000
DOCUMENTO DE TERMOS DO CURRICULON ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULO2
Em 1999 em 2000
DOCUMENTO DE TER;I(())SUDO CURRfcULON ARQUIVO DE TERMOS DO CURRICULON
M M 2000
LISTA DE DOCUMENTOS DE TERMOS DIRETORIO “TERMOS DOS CURRICULOS/2000"

Figura 4 - Comparativo da Criacao de Arquivos de Termos em CALC e
tCALC.

Fonte: autor.

3.2.3. Classe TextFilesUtilityCALC

A mudanga ao codigo desta classe foi bastante sutil. A classe em questao é
responsavel por criar o objeto de dados que sera usado pelo agrupador para o
calculo de similaridade entre os curriculos, ou seja, € uma das classes responsaveis
pela etapa de transformacao dos dados. A alteragao reflete as mudancgas feitas em
outras partes do programa e descritas anteriormente sobre os nomes dos arquivos
de texto que concentram, depois do pré-processamento dos dados, os termos de

interesse para comparacao.
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Em TextFilesUtilityCALC, de maneira inversa ao que ocorre na classe Calc,
faz-se necessario obter os nomes dos arquivos XML dos curriculos a partir dos
nomes dos arquivos TXT de termos para que a clusterizagado consiga resgatar esses
arquivos XML para entregar na saida da aplicagdo, conforme explicado
anteriormente.

Na implementagdo de CALC, a diferenga entre esses nomes de arquivos se
dava apenas na extensdo deles: enquanto os originais eram .XML, os arquivos de
termos eram .TXT. Ja no tCALC, com a inser¢ao do ano no nome dos arquivos de
termos, foi necessario uma linha adicional no cédigo da classe para retirar os
caracteres referentes a essa inser¢do. Para evidenciar a necessidade da abordagem
diferente descrita acima, a Figura 1 ilustra como era feita antes a conversao de
nomes e como é feita no tCALC. Além da mudancga reversa da extensdo, os 7
primeiros caracteres referentes aos parénteses, ano e espago em branco devem ser

retirados para voltar ao nome original.

CALC | CURRICULO 1.XML =—— CURRICULO 1.TXT

tCALC | CURRICULO 1.XML ——3 (2016) CURRICULO 1.TXT

Figura 5 - Exemplo comparativo das transformacgao de nomes de curriculos XML em
nomes de arquivos TXT de termos.

Fonte: autor.

3.2.4. Classe ClusteringUtilityCALC

Essa classe é responsavel pela criacao de arquivos e diretérios referentes ao
processo de clustering. Ela cria, por exemplo, o diretério de cada cluster onde os
curriculos XML correspondentes sao colocados apds a mineragao.

No CALC, os diversos clusters se localizavam em uma mesma pasta
chamada Clusters, ja que os grupos naturais eram referentes ao conjunto de dados
completo. As mudancas do tCALC, porém, exigiram que fosse criada uma pasta
para cada ano, onde os clusters referentes aquele ano pudessem se localizar. E na

classe ClusteringUtilityCALC que essa mudanca foi implementada.
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3.2.5. Classe JanelaPrincipal

A classe JanelaPrincipal, como o nome sugere, define a aparéncia e as
interagbes da interface grafica da aplicagdo. A mudanga feita nela €& bastante
discreta, embora necessaria para o tCALC. Foi adicionado o campo “Quantidade de
anos do Clustering” que determina através de sua entrada a quantidade de anos do
periodo considerado para clusterizagédo, ou seja, se a entrada for 3, por exemplo,
como na Figura 5 que mostra o comparativo entre as interfaces do CALC e tCALC, a

aplicagao agrupa curriculos que tiveram publicagdes semelhantes no mesmo triénio.

Diretério dos curriculos Lattes

[ Procurar

CALC

Agrupar currriculos

Direténio dos curriculos Lattes
C:\ Procurar

Quantidade de Ancs do Clustening

tCALC

Agrupar curmiculos

Figura 6 - Comparativo entre as interfaces graficas de CALC e tCALC.

Fonte: autor.
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3.2.6. Interface ConsultorBD

A interface ConsultorBD e as classes que a implementam, ConsultorMongo e
ConsultorMySQL, foram elaboradas para dar suporte a comunicagdo da aplicagao
com a base de dados LExR.

Inicialmente foi implementada apenas a classe ConsultorMongo, visto que
seria usado um servidor MongoDB para comportar os dados do LExR. Essa classe
possuia trés métodos: um para abrir conexao com o banco, outro para a consulta
propriamente dita e um ultimo para fechar conexao.

Apos alguns experimentos utilizando MongoDB apresentarem uma laténcia
muito alta nas consultas, decidiu-se experimentar o MySQL em busca de melhor
desempenho. Adicionalmente, essa decisao foi tomada por conta da vantagem do
MySQL em lidar com consultas insensiveis a acentos, visto que havia uma
inconsisténcia entre os acentos dos titulos do artigos nos curriculos Lattes e no
LExR, o que inviabilizava as consultas se elas nado fossem capazes de corrigir
automaticamente essa diferenca.

Para essa mudanga, os trés métodos implementados pelo ConsultorMongo
foram abstraidos para a interface ConsultorBD — a qual ConsultorMongo passou a
implementar — e implementados pela classe ConsultorMySQL com os mesmo
propositos adaptados para o novo banco.

Os experimentos com MySQL apresentaram melhorias de desempenho
conforme esperado, logo a versédo final do tCALC utiliza essa abordagem para
consultar o LExR. Apesar disso, a classe ConsultorMongo permanece no projeto
visando oferecer essa opgao a desenvolvedores que forem trabalhar sobre esse

cédigo possivelmente.
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3.3. EXPERIMENTOS

3.3.1. Experimentos Preliminares

A amostra de curriculos utilizada possui 206 arquivos contendo curriculos
Lattes no formato XML de pesquisadores de programas de pés-graduacédo da UFSC
das areas: agronomia, aquicultura, bioquimica, ciéncia da computagéo, ciéncias
humanas, enfermagem, engenharia de alimentos, engenharia civil, engenharia
mecanica, farmacia, farmacologia, filosofia, fisica, historia, literatura e quimica. Essa
amostra foi a mesma utilizada na implementacdo do CALC e foi escolhida pelo autor
daquele projeto de forma a possuir elementos de areas distintas mas também de
areas com alguma semelhanga para analisar efeitos que mudangas nos parametros
causariam aos resultados do agrupamento [1].

Os curriculos da amostra sao identificados pelos nomes das areas aos quais
pertencem, seguidos de numeros para diferenciar uns dos outros (por exemplo,
Agronomia 3 ou Aquicultura 1). Alguns outros curriculos, pertencentes a profissionais
de Ciéncia da Computagao, sdo denominados com os nomes dos profissionais que
retratam. Essas estratégias foram tomadas para permitir que, na etapa de Analise,
seja possivel distinguir quais clusters possuem curriculos semelhantes de fato [1].

Os experimentos preliminares visaram garantir a efetividade e a eficiéncia
preliminar do cédigo. Eles foram elaborados com um conjunto limitado de dados.

O sub-conjunto de teste possui 11 dos curriculos acima e foi tomado para
verificar o funcionamento completo do agrupamento de forma a agilizar os testes de
codigo. A medida que a implementacdo apresentou efetividade no agrupamento
desses 11 curriculos, ela foi aplicada ao grupo maior de 206 para que se avaliasse a
qualidade do agrupamento, tomando como comparativo os resultados alcangados no
projeto CALC.

Como mencionado anteriormente, n&o foi objetivo do projeto no seu primeiro
momento que se obtivesse resultados ideais ou execucdo em tempo otimo. A
preocupacao inicial era que o sistema respondesse corretamente ao agrupamento
utilizando-se da métrica de competéncias e considerando fortemente o fator

temporal.
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A execugdo dupla dos algoritmos BestStar e K-medoids ndo estava sendo
possivel devido a erros apresentados na execug¢do do segundo algoritmo e oriundos
de inconsisténcias entre algumas partes do codigo do tCALC e as exigéncias para
plena execugdo do K-medoids. Nesse momento foi decidido que essas
inconsisténcias seriam tratadas futuramente no projeto e que seria feita apenas a
execucgao simples do BestStar a fim de testar o funcionamento das outras partes da
implementacgao.

Os testes realizados buscaram fazer o agrupamento apenas de curriculos que
possuiam obras publicadas no mesmo ano. Dessa forma, para a amostra de 206
curriculos, foram gerados 48 agrupamentos diferentes, cada um respectivo a um ano
dentro do intervalo de 1962 e 2016.

Os resultados da execucao sob esses termos nao apresentaram qualidade de
agrupamento, como esperado: em um calculo da média aritmética de clusters que
apresentaram mais de um elemento em relacdo a quantidade total de clusters
gerados pelo algoritmo, ficou constatado que apenas 3% dos grupos se encaixavam
nessa descrigao.

O algoritmo levou 197 segundos para performar todos os agrupamentos,
muito mais tempo que os 14 segundos do CALC. Admite-se que seja natural que o
tCALC nesses experimentos tenha sido mais lento que CALC porque ele se propde
a executar muito mais iteracdes sobre os dados, visto que executa o algoritmo de
agrupamento 48 vezes para o experimento realizado: uma para cada ano
amostrado. Ja o CALC executa apenas uma vez o algoritmo sobre um conjunto

maior de dados.

3.3.2. Experimentos com K-medoids

Nesta fase os experimentos foram elaborados buscando avaliar a qualidade
do agrupamento e, para isso, utilizou-se o lote de amostras com 206 curriculos.

Apds mais avaliagbes do codigo, foram detectadas as falhas que estavam
causando o nao funcionamento do K-medoids: os centroides nao estavam
convergindo para um numero ilimitado de iteragcdes do algoritmo e a quantidade de
clusters nao estava sendo corretamente estimada apés a execugao do BestStar.
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Depois de corrigidas essas falhas, o agrupamento teve sua qualidade
melhorada grandemente. O problema dos clusters individuais foi superado e ja se
observou algum sentido nos agrupamentos: profissionais que se sabia previamente
pertencer a uma mesma area ja estavam sendo colocados sob um mesmo cluster.

Pode-se visualizar isso no proximo experimento realizado, considerando
triénios ao invés de anos isolados. Para o exemplo abaixo, foram tomados alguns
clusters dos 11 gerados para o triénio que vai de 2011 a 2013. Observando-se que
os curriculos da amostra foram denominados com suas grandes areas e numerados
para fim de controle com excecao daqueles de Ciéncia da Computagao que recebem
0 nome de seus proprietarios [1].

e O primeiro cluster incluiu os curriculos: Bioquimica 6, Agronomia 3, Farmacia
11, Farmacia 12, Farmacologia 6, Historia 9.
Podemos perceber que profissionais de areas relativamente préximas
(Bioquimica, Farmacia e Farmacologia) foram agrupados juntos. O curriculo
de Historia é possivelmente um outlier, enquanto € provavel que o de
Agronomia possua certa proximidade das demais areas.

e Segundo cluster. Eng. Mecénica 2, Eng Mecanica 12, Filosofia 4, Filosofia 6,
Histéria 11, Histéria 13, Historia 6, Historia 8, Literatura 10, Literatura 4,
Literatura 5.
Neste agrupamento, apesar dos outliers (Eng. Mecanica) também podemos
observar curriculos de areas semelhantes relacionadas as Ciéncias Humanas
sendo trazidos juntos.

e Terceiro cluster: Filosofia 3, Ciéncias Humanas 6, Filosofia 2, Literatura 7.
Esse cluster se demonstra organizado, com todos os curriculos pertencendo a

areas proximas das Ciéncias Humanas.

3.3.3. Experimentos com LExR Integrado

Os experimentos desta etapa foram bastante semelhantes aos anteriores,
visto que a unica mudanca — embora substancial — foi a adicdo dos dados da base
de dados externa LExR no processo. Com os dados adicionais de palavras-chave e
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areas dos artigos do Lattes, foi possivel aumentar a expressividade dos dados de

entrada.

Se for feita uma analise dos clusters gerados para o mesmo triénio trazido no

exemplo anterior a integragdo com o LExR, considerando publicagées feitas entre

2011 e 2013, ja se percebe imediatamente uma quantidade maior de clusters: 14

contra os 11 obtidos anteriormente.

Tomando como ponto de partida um curriculo qualquer pertencente a cada

um dos trés grupos mostrados no exemplo anterior, trés dos novos clusters gerados

sdo:

Cluster contendo o curriculo Farmacia 11: Aquicultura 11, Bioquimica 1,
Bioquimica 2, Bioquimica 4, Bioquimica 6, Bioquimica 7, Bioquimica 8,
Farmacia 9, Farmacia 11, Farmacia 12, Farmacologia 11, Quimica 2, Quimica
8.

Este grupo apresenta-se organizado em torno das areas de Farmacia,
Bioquimica, Farmacologia e Quimica, areas possivelmente proximas. Pode-se
observar apenas um outlier (Aquicultura 11).

Cluster contendo o curriculo Eng. Mecanica 2: Agronomia 2, Eng. Alimentos
4, Eng. Civil 5, Eng. Civil 8, Eng. Civil 9, Eng. Civil 11, Eng. Mecénica 1, Eng.
Mecanica 2, Eng. Mecanica 3, Eng. Mecénica 8, Eng. Mecénica 13, Fisica 6,
Raul - 09-04, Ricardo - 10-04, Silvia - 14-04.
Esse grupo demonstrou comportamento bastante peculiar, apresentando
multiplos subgrupos bem definidos de curriculos: um subgrupo de curriculos
da area de Engenharia Civil, outro da Engenharia Mecanica e outro de
Ciéncia da Computacao. Esse fenbmeno pode ser explicado pela presencga de
um centréide simetricamente proximo de todos esses subgrupos ou ainda
pela limitagdo do calculo da similaridade devido a escassez dos dados.

O curriculo Filosofia 3 se encontra no cluster mais distinto do periodo
analisado. Por motivo de clareza do texto, o grupo ndo € apresentado neste
paragrafo, mas ele pode ser conferido no Apéndice B sob a denominacéao
“Cluster 14”. O comportamento dele se assemelha ao descrito no paragrafo

acima, onde manifestam-se diversos subgrupos dentro do mesmo cluster.

Os resultados acima nao foram colocados com o intuito de comprovar a

qualidade do agrupamento, mas apenas para mostrar a evidéncia e descrever
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aproximadamente a dindmica dos experimentos realizados. O proximo capitulo se

preocupa em avaliar mais detalhadamente a qualidade.
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4. CONCLUSAO

4.1. ANALISE DE RESULTADOS

A anadlise dos resultados deste projeto da-se de forma puramente
argumentativa com base nos experimentos apresentados nos Apéndices A, B, Ce D
gue acompanham este texto.

Como mencionado anteriormente, os curriculos fornecidos como entrada da
aplicacao foram nomeados com as areas dos profissionais que eles representam
com o intuito de facilitar a observacdo de clusters gerados com sucesso ou nao. A
argumentagao presente nestas analises parte da definicdo que as seguintes areas
presentes no conjunto de entrada sdo mutuamente proximas no ponto de vista da
engenharia de conhecimento:

e Quimica, Bioquimica, Farmacia e Farmacologia;
e Agronomia e Aquicultura;

e Ciéncias Humanas, Filosofia, Historia e Literatura;
e Fisica e Engenharia Civil;

e Fisica e Engenharia Mecanica;

e Fisica e Quimica;

e Quimica, Fisica e Engenharia de Alimentos.

Outras relacdes nao listadas podem ser verdadeiras mas nao foram
consideradas nas analises a seguir.

As analises foram feitas para todos os clusters gerados nos experimentos e
levaram em consideragdo a taxa de agrupamentos bem-sucedidos — ou seja,
aqueles que colocam em um mesmo grupo curriculos de areas préximas conforme a
lista acima — e, para quando ocorrer, a quantidade de subgrupos formados no
cluster. Os resultados com ou sem a integracdo com LExR s&o comparados ao final

de cada experimento.
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4.1.1. Experimento 1

Os registros dos agrupamentos que compdem este experimento séo trazidos
nos Apéndices A e B. Os dados abaixo dizem respeito ao triénio entre 2011 a 2013.

Os dados obtidos para a implementacdo sem uso do LExR:

e Quantidade total de curriculos: 165;

e Quantidade total de clusters: 11;

e Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 127,

e Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 38;

e Quantidade de subgrupos: 10 divididos entre 4 grupos;

e Taxa de sucessos: 77%:;

e Taxa de fracassos: 23%.

Os dados obtidos para a execugéo integrada ao LExR s&o:
e Quantidade total de curriculos: 165;
e Quantidade total de clusters: 14;
e Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 142;
e Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 23;
e Quantidade de subgrupos: 16 divididos entre 7 grupos;
e Taxa de sucessos: 86%:;

e Taxa de fracassos: 14%.

Portanto, com base nas variaveis enumeradas acima, pode-se concluir que ha
uma melhora com o uso do LExR no experimento. A taxa de sucessos de 86% é
considerada satisfatoria visto as limitacdes apresentadas pela base de dados tais
como a escassez de termos e campos com informagdo temporal. A grande
quantidade de subgrupos evidencia que, se fosse assumido um numero maior de
grupos, esses subgrupos se manifestariam como grupos por si s0, o que indica que
a quantidade 6tima de grupos deve ser maior que a escolhida pelo algoritmo. Isso

pode abrir espago para otimizagdes no processo.
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4.1.2. Experimento 2

A exemplo do Experimento 1, os registros deste experimento séo trazidos nos
Apéndices C e D. Este teste foi elaborado com periodo mais amplo de agrupamento
para avaliar o comportamento do sistema diante do aumento dessa variavel. Os
dados abaixo expressam o agrupamento feito para o periodo de 7 anos entre 2009 e
2015.

Os dados obtidos para a implementagao sem uso do LExR:

e Quantidade total de curriculos: 158;

¢ Quantidade total de clusters: 20;

e Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 124;
e Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 34;
e Quantidade de subgrupos: 8 divididos entre 4 grupos;

e Taxa de sucessos: 78,5%;

e Taxa de fracassos: 21,5%.

Os dados obtidos para a execugéo integrada ao LExR s&o:
e Quantidade total de curriculos: 158;
e Quantidade total de clusters: 24;
e Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 135;
e Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 23;
e Quantidade de subgrupos: 11 divididos entre 5 grupos;
e Taxa de sucessos: 85,4%;

e Taxa de fracassos: 14,6%.

Este experimento também apresentou melhoras apdés o uso do LExR e
apresentou também um numero elevado de subgrupos, reforcando as conclusdes

tiradas no Experimento 1 em relacido a essa métrica.
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4.2. CONSIDERACOES FINAIS

A aplicagao produzida juntamente com esta obra se preocupou, a exemplo de
sua antecessora, em oferecer a solugdo a uma demanda inerente a proposta da
plataforma Lattes, o que literatura chama de expertise retrieval ou recuperagao de
especialidades em uma tradugao livre. Além disso, o projeto em si buscou
apresentar a importancia da mineragao de dados, da descoberta de conhecimento e
da analise de competéncias.

Até esses requisitos apresentados anteriormente, o projeto tCALC apenas
expandiu o que ja havia sido abordado no CALC. A diferenga fundamental e que
permitiu que um novo escopo fosse trabalhado — o aspecto temporal — foi abordada
com protagonismo compativel com a relevancia dela para o problema apresentado.
Ao optar-se por levar em consideragao o tempo no expertise retrieval, a proposta
muda radicalmente tal como os resultados atingidos. E isso foi 0 que este projeto se
preocupou em deixar claro através de seus capitulos de experimentos e analises.

Ainda ha muito o que ser produzido pela comunidade cientifica nas areas as
quais este trabalho pertence. Ainda assim, a expectativa € de que, de alguma forma,
esta obra tenha contribuido, seja para gerar conhecimento acerca do assunto ou

motivagao para que outros projetos avancem cada vez mais o estado da arte.
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4.3. TRABALHOS FUTUROS

Durante a execugao deste projeto, surgiram algumas ideias relacionadas a
aplicagado que ndo puderam ser incluidas em seu escopo. Esta secdo se preocupa
em enumera-las. S&o elas:

e Aprimoramento do processo de KDD. Principalmente da etapa de pré-
processamento, onde stopwords podem ser tratadas de maneira mais efetiva
e ainda outras técnicas possam ser empregadas.

e Otimizagcao temporal da execucao. A execugao das diversas etapas do
KDD levam um tempo relativamente grande. Separando as etapas para
reuso, aprimorando a integragdo com o banco de dados ou ainda
empregando diferentes estruturas de dados e técnicas de iteragdo podem
trazer maior eficiéncia.

o Refino dos dados de entrada. Existem técnicas avancadas de mineragao de
dados textuais e processamento de linguagem natural — como uso de
dicionario de sindnimos, aprimoramento da remocao de stopwords, correcao
ortografica e tratamento de multiplos idiomas — que poderiam ser aplicadas
para qualificar ainda mais o agrupamento.

e Reunir CALC e tCALC como dois modos de operagdao de uma mesma
aplicagao, adicionando-se ainda mais utilidades e criando-se um agrupador

de curriculos Lattes versatil e adaptado a diversas exigéncias.
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APENDICE A - Experimento 1 sem Integragdo ao LExR

Considerando intervalos de 3

Periodo de 2011 - 2013:

anos

Definidos 11 clusters para 165
curriculos.
Cluster 1:

Bioquimica 6.txt
Agronomia 3.txt
Farmacia 11.txt
Farmacia 12.txt
Farmacologia 6.txt
Historia 9.txt
Cluster 2:
Eng Mecanica 2.txt
Eng Mecanica 12.txt
Filosofia 4.txt
Filosofia 6.txt
Historia 11.txt
Historia 13.txt
Histéria 6.txt
Histéria 8.txt
Literatura 10.txt
Literatura 4.txt
Literatura 5.txt
Cluster 3:
Filosofia 3.txt
Ciéncias Humanas 6.txt
Filosofia 2.txt
Literatura 7.txt
Cluster 4:
Farmacologia 3.txt

Aquicultura 11.txt

2011 e

Bioquimica 3.txt

entre 2013.
Farmacologia 8.txt
Fisica 6.txt
Literatura 9.txt
Patricia Plentz - 07-04.txt

Cluster 5:
Bioquimica 2.txt
Aquicultura 10.txt
Aquicultura 3.txt
Bioquimica 1.txt
Bioquimica 4.txt
Bioquimica 7.txt
Bioquimica 8.txt
Farmacia 9.txt
Farmacologia 1.txt
Farmacologia 11.txt
Farmacologia 2.txt
Farmacologia 4.txt
Farmacologia 7.txt
Literatura 3.txt
Quimica 10.txt
Quimica 2.txt
Quimica 8.txt

Cluster 6:
Fisica 5.txt
Agronomia 4.txt
Aquicultura 5.txt
Aquicultura 6.txt
Eng Alimentos 1.txt
Eng Alimentos 10.txt



Eng Alimentos 11.txt
Eng Alimentos 12.txt
Eng Alimentos 2.txt
Eng Alimentos 3.txt
Eng Alimentos 5.txt
Eng Alimentos 6.txt
Eng Alimentos 7.txt
Eng Alimentos 9.txt
Eng Mecanica 11.txt
Eng Mecanica 6.txt
Eng Mecanica 7.txt
Farmacia 2.txt
Farmacia 4.txt
Farmacologia 10.txt
Fisica 10.txt

Fisica 11.txt

Fisica 2.txt

Fisica 7.txt

Fisica 8.txt

Quimica 11.txt
Quimica 12.txt
Quimica 13.txt
Quimica 14.txt
Quimica 4.txt
Quimica 5.txt
Quimica 7.txt

Quimica 9.txt

Cluster 7:

Farmacia 8.txt

Agronomia 1.txt
Agronomia 2.txt
Aquicultura 1.txt
Aquicultura 2.txt
Aquicultura 4.txt

Aquicultura 9.txt
Eng Civil 1.txt
Farmacia 7.txt
Farmacologia 12.txt
Historia 12.txt

Raul - 09-04.txt

Cluster 8:

Eng Civil 2.txt
Agronomia 6.txt
Aquicultura 8.txt
Eng Alimentos 4.txt
Eng Alimentos 8.txt
Eng Civil 10.txt
Eng Civil 11.txt
Eng Civil 5.txt

Eng Civil 9.txt

Eng Mecanica 1.txt
Eng Mecanica 13.txt
Eng Mecanica 3.txt
Eng Mecanica 4.txt
Eng Mecanica 5.txt
Eng Mecanica 8.txt
Farmacia 1.txt
Farmacia 6.txt
Guto - 06-04.txt
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Luciana Rech - 07-04.txt

Quimica 3.txt
Ricardo -10-04.txt
Rogerio - 14-04.txt

Cluster 9:

Enfermagem 13.txt
Agronomia 5.txt
Agronomia 7.txt
Agronomia 8.txt



Aldo - 06-04.txt
Ciéncias Humanas 1.txt
Ciéncias Humanas 2.txt
Ciéncias Humanas 5.txt
Ciéncias Humanas 7.txt
Ciéncias Humanas 8.txt
Enfermagem 1.txt
Enfermagem 10.txt
Enfermagem 11.txt
Enfermagem 12.txt
Enfermagem 14.txt
Enfermagem 2.txt
Enfermagem 3.txt
Enfermagem 4.ixt
Enfermagem 5.txt
Enfermagem 6.txt
Enfermagem 7.txt
Enfermagem 8.txt
Enfermagem 9.txt

Eng Civil 6.txt

Eng Civil 8.txt

Filosofia 10.txt

Filosofia 5.txt

Filosofia 8.txt

Historia 14.txt

Historia 2.txt

Historia 5.txt

Literatura 11.txt

Literatura 12.txt

Ricardo S - 14-04.txt

Silvia - 14-04.txt
Cluster 10:

Ronaldo - 14-04.txt

Carina - 06-04.txt

Farmacia 3.txt

Fileto.txt

Fisica 1.txt

Fisica 3.txt

Fisica 4.txt

Fisica 9.txt

Vania - 14-04.txt
Cluster 11:

west - 9-04.txt

Carla - 06-04.txt

Chris - 09-09.txt

Custodio - 14-04.txt

Eduardo - 14-04.txt

Filosofia 9.txt

Literatura 8.txt

Mario - 09-04.txt

Willrich - 14-04.txt

Total de clusters: 11

54

Total de clusters com mais de um

arquivo:

11
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APENDICE B - Experimento 1 com Integragdo ao LExR

Considerando intervalos de
Periodo de 2011 - 2013:

Definidos

curriculos.

14 clusters para 165

Cluster 1:

Farmacologia 7.txt
Bioquimica 3.txt

Farmacia 3.txt

Cluster 2:

Enfermagem 7.txt
Chris - 09-09.txt
Enfermagem 1.txt
Enfermagem 3.txt
Enfermagem 8.txt
Eng Civil 6.txt
Filosofia 10.txt

Cluster 3:

Enfermagem 11.txt
Agronomia 6.txt
Agronomia 7.txt
Agronomia 8.txt

Aldo - 06-04.txt
Aquicultura 9.txt
Ciéncias Humanas 5.txt
Ciéncias Humanas 7.txt
Enfermagem 10.txt
Enfermagem 12.txt
Enfermagem 13.txt
Enfermagem 14.ixt
Enfermagem 2.ixt

Enfermagem 4.ixt

entre 2011 e 2013.

Enfermagem 5.txt
Enfermagem 6.txt
Enfermagem 9.txt

Filosofia 6.txt

Cluster 4:

Quimica 7.txt
Filosofia 9.txt

Fisica 9.txt

Cluster 5:

Farmacia 8.txt
Agronomia 1.txt
Aquicultura 1.txt
Aquicultura 2.txt
Aquicultura 4.txt
Farmacia 6.txt
Farmacia 7.txt
Farmacologia 12.txt
Farmacologia 3.txt
Farmacologia 4.txt

Historia 8.txt

Cluster 6:

Ciéncias Humanas 2.txt
Agronomia 5.txt
Ciéncias Humanas 1.txt
Ciéncias Humanas 8.txt
Filosofia 4.txt

Histéria 11.txt

Historia 12.txt

Historia 13.txt

Histéria 14.txt



Historia 2.txt
Historia 5.txt

Historia 9.txt

Cluster 7:

Literatura 11.txt
Filosofia 8.txt
Literatura 10.txt
Literatura 12.txt
Literatura 3.txt
Literatura 8.txt

Literatura 9.txt

Cluster 8:

Fisica 5.txt

Eng Alimentos 1.txt
Eng Alimentos 12.txt
Eng Alimentos 2.txt
Eng Alimentos 3.txt
Eng Alimentos 7.txt
Eng Mecanica 6.txt
Farmacia 2.txt
Farmacia 4.txt
Farmacologia 10.txt
Fisica 11.txt
Quimica 10.txt
Quimica 11.txt

Quimica 13.txt

Cluster 9:

Eng Alimentos 10.txt
Agronomia 3.txt
Aquicultura 3.txt
Aquicultura 6.txt
Eng Alimentos 11.txt
Eng Alimentos 5.txt
Eng Alimentos 6.txt

Eng Alimentos 8.txt
Eng Alimentos 9.txt
Eng Civil 1.txt
Farmacologia 1.txt
Farmacologia 2.txt
Farmacologia 6.txt
Farmacologia 8.txt

Quimica 14 .txt

Cluster 10:

Quimica 9.txt
Aquicultura 10.txt
Aquicultura 5.txt
Aquicultura 8.txt
Eng Mecanica 11.txt
Literatura 7.txt
Quimica 12.txt
Quimica 3.ixt

Quimica 4.txt

Cluster 11:

Fisica 8.txt
Fisica 10.txt
Fisica 2.txt
Fisica 7.txt

Quimica 5.txt

Cluster 12:

Bioquimica 2.txt
Aquicultura 11.txt
Bioquimica 1.txt
Bioquimica 4.txt
Bioquimica 6.txt
Bioquimica 7.txt
Bioquimica 8.txt
Farmacia 11.txt
Farmacia 12.txt

56



Farmacia 9.txt
Farmacologia 11.txt
Quimica 2.txt

Quimica 8.txt

Cluster 13:

Eng Mecanica 13.txt
Agronomia 2.txt
Eng Alimentos 4.txt
Eng Civil 11.txt
Eng Civil 5.txt

Eng Civil 8.txt

Eng Civil 9.txt

Eng Mecanica 1.txt
Eng Mecanica 2.txt
Eng Mecanica 3.txt
Eng Mecanica 8.txt
Fisica 6.txt

Raul - 09-04.txt
Ricardo -10-04.txt
Silvia - 14-04.txt

Cluster 14:

Ronaldo - 14-04.txt
Agronomia 4.txt
Carina - 06-04.txt
Carla - 06-04.txt

Eng Civil 2.txt

Eng Mecanica 12.txt
Eng Mecanica 4.txt
Eng Mecanica 5.txt
Eng Mecanica 7.txt
Farmacia 1.txt
Fileto.txt

Filosofia 2.txt
Filosofia 3.txt
Filosofia 5.txt
Fisica 1.txt

Fisica 3.txt

Fisica 4.txt

Guto - 06-04.txt
Historia 6.txt
Literatura 4.txt

Literatura 5.txt
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Luciana Rech - 07-04.txt

Mario - 09-04.txt

Patricia Plentz - 07-04.txt

Ricardo S - 14-04.txt
Rogerio - 14-04.txt
Vania - 14-04.txt
west - 9-04.txt
Willrich - 14-04.txt

Ciéncias Humanas 6.txt
Custodio - 14-04.txt
Eduardo - 14-04.txt
Eng Civil 10.txt arquivo: 14

Total de clusters: 14

Total de clusters com mais de um
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APENDICE C - Resumo do Experimento 2 sem Integragido ao LExR

Considerando periodos de
Periodo de 2009 - 2015:

Definidos

curriculos.

20 clusters para 158

Cluster 1:

Quimica 12.txt

Farmacia 10.txt

Cluster 2:

Bioquimica 2.txt
Bioquimica 1.txt
Bioquimica 4.txt
Bioquimica 8.txt
Farmacia 12.txt
Farmacologia 1.txt
Farmacologia 11.txt
Farmacologia 12.txt
Farmacologia 3.txt
Farmacologia 6.txt
Farmacologia 7.txt

Farmacologia 8.txt

Cluster 3:

Farmacologia 2.txt

Filosofia 11.txt

Cluster 4:

Enfermagem 9.txt
Agronomia 6.txt

Aldo - 06-04.txt
Ciencias Humanas 7.txt
Enfermagem 10.txt
Enfermagem 11.ixt

Enfermagem 12.txt

entre 2009 - 2015.

Enfermagem 13.txt
Enfermagem 3.txt
Enfermagem 4.txt
Enfermagem 5.txt
Enfermagem 6.txt
Filosofia 1.txt

Filosofia 6.txt

Cluster 5:

Filosofia 10.txt
Filosofia 4.txt

Filosofia 8.txt

Cluster 6:

Farmacia 7.txt
Eng Civil 1.txt
Farmacia 5.txt
Farmacia 8.txt

Fisica 1.txt

Cluster 7:

Agronomia 5.txt
Ciencias Humanas 5.txt
Historia 11.txt

Historia 12.txt

Historia 4.txt

Historia 8.txt

Cluster 8:

Eng Alimentos 12.txt
Agronomia 4.txt

Eng Alimentos 1.txt
Eng Alimentos 4.txt
Eng Alimentos 7.txt



Eng Alimentos 8.txt
Eng Alimentos 9.txt
Eng Civil 5.txt
Eng Civil 7.txt
Eng Mecanica 6.txt
Lau - 09-04.txt

Cluster 9:

Enfermagem 2.txt
Enfermagem 1.txt
Enfermagem 14.txt
Eng Civil 4.txt

Literatura 11.txt

Cluster 10:

Ciencias Humanas 2.txt
Ciencias Humanas 1.txt
Ciencias Humanas 8.txt
Historia 13.txt

Historia 15.txt

Historia 2.txt

Literatura 5.txt

Literatura 6.txt

Cluster 11:

Literatura 2.txt
Filosofia 9.txt
Historia 7.txt

Literatura 7.txt

Cluster 12:

Literatura 4.txt

Elder - 14-04.txt
Eng Mecanica 12.txt
Fisica 4.txt

Historia 9.txt

Literatura 8.txt

Cluster 13:

Eng Civil 11.txt
Eng Civil 12.txt
Eng Civil 2.txt

Eng Mecanica 1.txt
Eng Mecanica 3.txt
Eng Mecanica 4.txt
Eng Mecanica 5.txt
Farmacia 1.txt
Filosofia 5.txt
Fisica 3.txt

Luiz - 09-04.txt
Mauro - 09-04.txt

Cluster 14:

Quimica 11.txt
Bioquimica 7.txt
Fisica 10.txt
Quimica 1.txt
Quimica 10.txt
Quimica 13.txt
Quimica 2.txt

Quimica 3.txt

Cluster 15:

Fisica 7.txt

Eng Alimentos 2.txt
Eng Alimentos 3.txt
Eng Alimentos 5.txt
Eng Civil 9.txt
Fisica 11.txt

Fisica 5.txt

Fisica 8.txt
Quimica 14.txt
Quimica 5.txt

Quimica 7.txt

Cluster 16:
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Farmacologia 10.txt
Eng Alimentos 10.txt
Eng Alimentos 11.txt
Eng Alimentos 6.txt
Eng Mecanica 11.txt
Farmacia 2.txt
Farmacia 3.txt
Farmacia 4.txt
Farmacia 6.txt
Farmacia 9.txt
Farmacologia 4.txt
Farmacologia 5.txt
Quimica 4.txt
Quimica 8.txt

Quimica 9.txt

Cluster 17:

Enfermagem 7.txt
Enfermagem 8.txt
Raul - 09-04.txt

Cluster 18:

Aquicultura 8.txt
Agronomia 3.txt
Aquicultura 10.txt
Aquicultura 2.txt
Aquicultura 3.txt
Aquicultura 4.txt
Aquicultura 5.txt
Aquicultura 6.txt
Aquicultura 7.txt

Aquicultura 9.txt

Bioquimica 3.txt

Ricardo PS - 14-04.txt

Cluster 19:

Agronomia 8.txt
Agronomia 2.txt

Agronomia 7.txt
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Ciencias Humanas 10.txt

Ciencias Humanas 6.txt

Historia 14.txt
Historia 3.txt
Literatura 10.txt
Ricardo S - 14-04.txt

Cluster 20:

Carla - 06-04.txt
Carina - 06-04.txt
Chris - 09-09.txt
Eng Civil 3.txt

Eng Mecanica 9.txt
Guto - 06-04.txt
Mario - 09-04.txt
Ronaldo - 14-04.txt
Vania - 14-04.txt
west - 9-04.txt

Total de clusters: 20

Total de clusters com mais de um

arquivo: 20
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APENDICE D - Resumo do Experimento 2 com Integragdo ao LExR

Considerando intervalos de
Periodo de 2009 - 2015:

Definidos 24 clusters para
curriculos.
Cluster 1:
Ricardo PS - 14-04.txt
Cluster 2:
Farmacologia 7.txt
Cluster 3:
Farmacologia 2.txt
Cluster 4:
Aquicultura 4.txt
Aquicultura 8.txt
Cluster 5:

Enfermagem 13.txt
Agronomia 7.txt
Enfermagem 12.txt
Enfermagem 14.txt
Cluster 6:

Aquicultura 7.txt
Agronomia 3.txt
Agronomia 4.txt
Aquicultura 10.txt
Aquicultura 2.txt
Aquicultura 3.txt
Aquicultura 5.txt
Aquicultura 6.txt
Aquicultura 9.txt
Bioquimica 3.txt
Eng Alimentos 4.txt
Eng Alimentos 8.txt

158

entre 2009 - 2015.
Eng Civil 9.txt
Cluster 7:

Eng Civil 11.txt

Eng Civil 12.txt

Eng Civil 2.txt

Eng Civil 3.txt

Eng Civil 5.txt

Eng Mecanica 1.txt

Eng Mecanica 3.txt

Eng Mecanica 4.txt

Eng Mecanica 5.txt

Eng Mecanica 9.txt
Cluster 8:

Eng Alimentos 12.txt

Eng Alimentos 3.txt

Eng Alimentos 7.txt

Eng Alimentos 9.txt

Eng Civil 4.txt

Eng Civil 7.txt

Eng Mecanica 6.txt

Farmacia 1.txt
Cluster 9:

Farmacia 8.txt

Farmacia 5.txt

Farmacia 6.txt

Farmacia 7.txt

Farmacologia 3.txt
Cluster 10:

Farmacologia 11.txt

Bioquimica 1.txt



Eng Alimentos 5.txt
Farmacologia 1.txt
Farmacologia 6.txt
Cluster 11:
Farmacologia 5.txt
Farmacia 9.txt
Farmacologia 8.txt
Cluster 12:
Enfermagem 7.txt
Enfermagem 2.txt
Enfermagem 3.txt
Enfermagem 8.txt
Filosofia 10.txt
Cluster 13:
Enfermagem 1.txt
Filosofia 4.txt
Cluster 14:
Fisica 1.txt
Fisica 3.txt
Fisica 4.txt
Cluster 15:
Historia 2.txt
Agronomia 2.txt

Agronomia 5.txt

Ciencias Humanas 1.txt
Ciencias Humanas 10.txt
Ciencias Humanas 2.txt
Ciencias Humanas 8.txt
Filosofia 11.txt

Historia 11.txt

Historia 12.txt

Historia 13.txt

Historia 14.txt

Historia 15.txt
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Historia 3.txt
Historia 7.txt
Historia 8.txt
Historia 9.txt

Cluster 16:

Literatura 11.txt
Filosofia 8.txt
Literatura 10.txt
Literatura 2.txt
Literatura 7.txt

Literatura 8.txt

Cluster 17:

Aldo - 06-04.txt
Chris - 09-09.txt
Mario - 09-04.txt

Cluster 18:

Bioquimica 2.txt
Bioquimica 4.txt
Bioquimica 8.txt
Farmacia 12.txt
Farmacologia 12.txt

Quimica 2.txt

Cluster 19:

Quimica 11.txt
Bioquimica 7.txt
Fisica 10.txt
Quimica 1.txt
Quimica 10.txt
Quimica 12.txt
Quimica 13.txt

Quimica 3.txt

Cluster 20:

Quimica 9.txt
Eng Alimentos 10.txt



Eng Alimentos 6.txt
Eng Mecanica 11.txt
Fisica 8.txt

Quimica 5.txt

Cluster 21:

Farmacologia 10.txt
Eng Alimentos 1.txt
Eng Alimentos 11.txt
Eng Alimentos 2.txt
Eng Civil 1.txt
Farmacia 10.txt
Farmacia 2.txt
Farmacia 3.txt
Farmacia 4.txt
Farmacologia 4.txt
Fisica 11.txt

Fisica 5.txt

Fisica 7.txt

Quimica 14.txt
Quimica 4.txt

Quimica 8.txt

Cluster 22:

Enfermagem 9.txt
Agronomia 6.txt
Agronomia 8.txt
Ciencias Humanas 7.txt

Enfermagem 10.txt
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Filosofia 6.txt
Literatura 6.txt
Ricardo S - 14-04.txt

Cluster 23:

Ronaldo - 14-04.txt
Carina - 06-04.txt
Ciencias Humanas 6.txt
Elder - 14-04.txt
Filosofia 1.txt
Filosofia 5.txt
Filosofia 9.txt
Historia 4.txt

Lau - 09-04.txt
Literatura 4.txt
Literatura 5.txt
Luiz - 09-04 .txt
Mauro - 09-04.txt
Raul - 09-04.txt
Vania - 14-04.txt

Cluster 24:

Carla - 06-04.txt
Ciencias Humanas 5.txt
Eng Mecanica 12.txt
Guto - 06-04.txt
Quimica 7.txt

west - 9-04.txt

Enfermagem 11.txt Total de clusters: 24
Enfermagem 4.ixt Total de clusters com mais de um
Enfermagem 5.ixt arquivo: 21

Enfermagem 6.txt
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APENDICE E - Artigo

tCALC: Agrupamento de Curriculos Lattes por Afinidade de
Areas de Conhecimento Considerando Temporalidade

Jaime Mendes da Silva

Universidade Federal de Santa Catarina
Florian6polis, BR.

jaimemnds@hotmail.com

Abstract. Works published before have clustered Lattes curricula from science,
technology and innovation’s field’s professionals through the application of data
clustering algorithms [1]. The clusters generated by this process have evidenced
information about the field they were working in and which of them were on the
same field. The current project extends what have been done by analyzing the
impact onto quality and performance caused by the consideration of the temporal
aspect of the data in the curricula clustering. The inclusion of time in this
application comes from the evidence found in the literature that the expertise
retrieval applications have benefit from this inclusion [3]. The effort comes from the
fact that professionals that worked in some research field in the past might no
longer work on the same subject.

Resumo. Trabalhos realizados anteriormente, através de algoritmos de clustering
de dados, agruparam curriculos Lattes de profissionais da drea de ciéncia,
tecnologia e inovagdo [1]. Os grupos gerados por esse processo evidenciavam
informagoes sobre a area de atuagdo desses profissionais e quais pertencem a uma
mesma drea. O presente trabalho estende o que foi realizado ao analisar o impacto
de qualidade e performance causado pela consideragdo do fator tempo no processo
de agrupamento dos curriculos. A inclusdo da temporalidade vem da evidéncia na
literatura de que aplicagoes de busca por competéncias se beneficiaram da mesma
[3]. A aplicagdo da-se pelo fato de que profissionais que atuaram em determinada
drea do conhecimento no passado podem ndo ser mais atuantes na mesma.

1. Introducao

Dados sdo elementos chave de sistemas computacionais [4]. A importancia dos computadores
nas atividades humanas, somada ao grande avanco tecnologico dos recursos computacionais e
sua consequente reducdo de custos, trouxe como consequéncia um estado de geragdo rapida,
variada e massiva de dados [4].

Produzir dados ndo garante por si s6 que informacao seja adquirida a partir deles e que
algum conhecimento seja obtido a partir dessa informagdo. Para preencher essa lacuna,
surgiram diversas disciplinas que se propdem a tratar os dados de forma a torna-los tteis para
o uso humano em suas diversas aplicacdes. Entre elas, a Andlise de Dados e suas diversas
técnicas [7].



65

Uma importante técnica para o escopo deste trabalho ¢ a Mineragdo de Dados (do
inglés data mining). Ela consiste do processo de descoberta de padrdes interessantes acerca de
uma grande quantidade de dados [2]. Uma dos métodos de Mineragdo ¢ o agrupamento
(clustering), que procura particionar os dados evidenciando grupos que concentram todas
aquelas amostras que demonstram comportamentos similares em relacdo a determinadas
propriedades [2]. O agrupamento ¢ um dos temas centrais deste trabalho.

A fonte de dados utilizada neste trabalho sdo curriculos da plataforma Lattes, que
retne bases de dados de curriculos profissionais da area de pesquisa, desenvolvimento e
inovacdo no Brasil. A informa¢do que sera buscada a partir deles sdo as competéncias dos
autores desses curriculos.

Este trabalho parte da obra "CALC: Agrupamento de Perfil Cientifico por Afinidade
de Areas de Conhecimento Utilizando Curriculos Lattes", por Bernardo de Farias Esteves
(2015). A introdugdo do aspecto temporal ao problema que ja havia sido abordado no projeto
CALC dé-se com base em linhas recentes de pesquisa que propdem que o tempo ¢ um fator
com alto teor de relevancia para avaliar a pericia da qual um profissional dispde em relagdo a
uma area [3].

2. Descricao do Processo

As atividades deste trabalho seguem as etapas definidas pelo processo de KDD (Knowledge
Discovery in Databases - Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados). Esse processo
foi desenvolvido para servir de ferramenta a auxiliar na extragdo de informagdes uteis do
grande volume de dados digitais produzidos atualmente e, principalmente, de dados que, se
considerados individualmente, possuam baixo teor informativo [6].

O KDD ¢ composto por 5 fases que se fazem presentes no procedimento deste
trabalho  (selecdo,  pré-processamento, transformagdo, mineragdo de  dados,
interpretagdo/avaliagdo) que, embora propostas nessa sequéncia, sdo organizadas de maneira
diferente conforme as necessidades do projeto, o que ndo afeta o resultado.

2.1. Selecao

A primeira etapa que o KDD sugere ¢ a selegdo, dentre todo o conjunto de dados disponivel,
daqueles que sdo relevantes para a produ¢do do conhecimento. Essa etapa também pode
considerar a sele¢ao de dados adicionais de fontes externas [4].

O primeiro aspecto dessa etapa, em relagdo ao procedimento deste projeto, foi a
defini¢do da informagdo que se pretende extrair do conjunto de dados sobre os quais sera
trabalhado, ou seja, “o que queremos saber sobre os dados?”.

A resposta a essa pergunta herda seus fundamentos do projeto executado
anteriormente por Esteves (2015), onde a resposta era “a area de atuacdo de um dado
profissional” ou “quais profissionais atuam na mesma area”. Mas no caso atual a resposta se
expande: queremos saber dos dados quais profissionais atuaram (ou tém competéncia) na
mesma area em um mesmo momento do tempo.

A partir da diferenca dessas propostas, foi decidido que o tCALC deveria tratar a etapa
de Selecdo de maneira diferente, buscando campos que evidenciassem as informagdes sobre
area de atuagdo e periodo de atuagdo em paralelo. Para isso, decidiu-se utiliza a se¢do
referente as publicacdes do profissional, que trazia essas informacdes de maneira consistente,
mais especificamente os campos ‘TITULO-DO-ARTIGO’ e ‘ANO-DO-ARTIGO’.

Como j& se esperava, essa escolha mostrou fragilidades desde os primeiros
experimentos que seguiram sua implementacdo. A pequena quantidade de dados disponivel
nesses dois atributos impactou diretamente na qualidade do agrupamento. Para melhorar isso,
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a base de dados Lattes Expertise Retrieval (LExR) [8] foi escolhida para a obtenc¢ao de dados
adicionais acerca dos artigos considerados na entrada.

2.2. Pré-Processamento

E indicado que haja um tratamento adequado dos dados, sejam eles estruturados ou ndo, antes
do processo de mineragdo [5]. No caso do projeto tCALC as atividades de pré-processamento
se limitam a ag¢do conhecida como remocado de stopwords. Essa acdo ¢ bastante comum em
mineracdo de dados textuais e consiste na remocdo daquelas estruturas das linguagens
naturais que conectam as ideias dentro de uma frase mas que, por si s0, nao apresentam muito
valor semantico para a mineracdo. Exemplos comuns desses conectivos sdo as preposigoes,
artigos e pronomes [10].

2.3. Transformacio

Apbs a fase de pré-processamento garante-se que os dados tenham adquirido uma condicao
consistente, mas nao garante que eles estejam prontos para a mineragdo. A ultima agdo a ser
tomada antes de aplicar os algoritmos de mineracdo deve ser a transformacdo dos dados de
seu formato original em um que os algoritmos de mineragdo aceitem como entrada, o que
costuma variar entre diferentes implementagoes [5].

O tCALC executa a transformagdo através da exportacdo dos dados referentes ao
campos ‘TITULO-DO-ARTIGO’ e ‘ANO-DO-ARTIGO’ para arquivos em disco. ApoOs isso,
¢ feita uma consulta no banco de dados referente ao LExR para cada artigo, incluindo no
arquivo de texto as palavras-chave e areas obtidas da base de dados.

2.4. Mineracao

Esta ¢, provavelmente, a etapa mais sofisticada do ponto de vista computacional no KDD.
Segundo Fayyad et al (1996), a “mineragdo de dados € a aplicacdo de algoritmos especificos
para extrair padrdes a partir de dados”.

A mineracdo pode ser feita de diversas formas, através de diversas técnicas e ainda,
cada técnica pode ser implementada por algoritmos diversos e por vezes bem distintos [4]. A
técnica abordada no procedimento deste trabalho foi idealizada por Esteves (2015) e consiste
no agrupamento de dados usando os algoritmos BestStar e K-medoids implementados pelo
URSA, um framework que oferece algoritmos para calculo de similaridade e agrupamento de
dados e que permite a aplicagdo dessas funcionalidades sobre diversos tipos de dados [1].

O tCALC, a exemplo do CALC, utiliza o algoritmo BestStar inicialmente para estimar
uma quantidade 6tima de clusters a serem gerados para o conjunto de dados de entrada. Essa
etapa ¢ uma preparacdo para a execucao do K-medoids ja que esse segundo algoritmo espera
que seja fornecida como entrada a quantidade de clusters que serdo gerados para os dados,
enquanto o BestStar nao precisa dessa informagao [1].

2.5. Analise/Interpretacio

A ultima fase do processo € mais dependente de intervencdo humana que as demais. As saidas
dos algoritmos da fase anterior sdo tratadas de forma a evidenciar as informacdes obtidas
através de graficos ou qualquer outro tipo de representagdo que seja mais simpdtica a analise
humana [4].

Ap6s a disponibilizagdo visual desses resultados, € necessario que o analista os avalie
e compare na tentativa de obter informacgdes evidenciadas pelos padrdes formados ou,
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mediante a devida constatacdo, decida pela alteragdo do processo para uma nova tentativa de
KDD [4].

Neste projeto, a aplicacdo gera como saida do agrupamento uma hierarquia de
diretdrios no sistema de arquivos que revelam os clusters formados. Essa arvore de diretorios
se organiza com uma raiz chamada Clusters, dentro da qual existem pastas referentes a cada
periodo de tempo considerado no agrupamento ¢ denominadas com base no primeiro ano do
intervalo considerado (por exemplo, a pasta referente ao triénio 2010-2012 ¢ denominada
2010). Dentro da pasta de cada ano estdo diretdrios numerados referentes aos clusters gerados
nos quais estdo os curriculos Lattes atribuidos a esses grupos.

As analises deste projeto foram feitas com base na saida descrita acima a fim de gerar
dedugdes sobre a qualidade dos clusters gerados e da possibilidade de aprimorar o processo
para melhorar os resultados.

3. Experimentos

A amostra de curriculos utilizada possui 206 arquivos contendo curriculos Lattes no formato
XML de pesquisadores de programas de pos-graduacdo da UFSC das areas: agronomia,
aquicultura, bioquimica, ciéncia da computacdo, ciéncias humanas, enfermagem, engenharia
de alimentos, engenharia civil, engenharia mecanica, farméacia, farmacologia, filosofia, fisica,
historia, literatura e quimica. Essa amostra foi a mesma utilizada na implementacdo do CALC
e foi escolhida pelo autor daquele projeto de forma a possuir elementos de areas distintas mas
também de areas com alguma semelhancga para analisar efeitos que mudancgas nos parametros
causariam aos resultados do agrupamento [1].

Os curriculos da amostra sdo identificados pelos nomes das areas aos quais pertencem,
seguidos de numeros para diferenciar uns dos outros (por exemplo, Agronomia 3 ou
Aquicultura 1). Alguns outros curriculos, pertencentes a profissionais de Ciéncia da
Computacao, sdo denominados com os nomes dos profissionais que retratam. Essas
estratégias foram tomadas para permitir que, na etapa de Analise, seja possivel distinguir
quais clusters possuem curriculos semelhantes de fato [1].

3.1. Experimentos sem LExR

Nesta fase os experimentos foram elaborados buscando avaliar a qualidade do agrupamento
ainda sem a intergracdo com a base de dados externa e, para isso, utilizou-se o lote de
amostras com 206 curriculos.

O experimento realizado, considerou triénios para agrupamento. Ou seja, fez um
agrupamento para cada triénio contido no periodo no qual a amostra trouxe artigos
publicados.

3.2. Experimentos com LExR

Os experimentos desta etapa foram bastante semelhantes aos anteriores, visto que a Unica
mudanca — embora substancial — foi a adi¢ao dos dados da base de dados externa LExR no
processo. Com os dados adicionais de palavras-chave e areas dos artigos do Lattes, foi
possivel aumentar a expressividade dos dados de entrada.

A préxima subsecao se preocupa em avaliar a qualidade alcancada nesses experimentos.

3.3. Analise de Resultados
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A andlise dos resultados deste projeto da-se de forma puramente argumentativa com base nos
experimentos apresentados.

Os curriculos fornecidos como entrada da aplicacdo foram nomeados com as areas dos
profissionais que eles representam com o intuito de facilitar a observagao de clusters gerados
com sucesso ou ndo. A argumentacdo presente nestas andlises parte da definicdo que as
seguintes areas presentes no conjunto de entrada sao mutuamente proximas no ponto de vista
da engenharia de conhecimento:

o (Quimica, Bioquimica, Farmacia e Farmacologia;
Agronomia e Aquicultura;
Ciéncias Humanas, Filosofia, Historia e Literatura;
Fisica e Engenharia Civil;
Fisica e Engenharia Mecanica;
Fisica e Quimica;
Quimica, Fisica e Engenharia de Alimentos.

Outras relagdes nao listadas podem ser verdadeiras mas ndo foram consideradas nas
analises a seguir.

As analises foram feitas para todos os clusters gerados nos experimentos ¢ levaram em
consideragdo a taxa de agrupamentos bem-sucedidos — ou seja, aqueles que colocam em um
mesmo grupo curriculos de areas proximas conforme a lista acima — e, para quando ocorrer, a
quantidade de subgrupos formados no cluster. Os resultados com ou sem a integracdo com
LExR sdo comparados ao final de cada experimento.

Os dados abaixo dizem respeito ao triénio entre 2011 a 2013. E foram obtidos pela
implementagdo sem uso do LExR:

e (Quantidade total de curriculos: 165;
Quantidade total de clusters: 11;
Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 127;
Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 38;
Quantidade de subgrupos: 10 divididos entre 4 grupos;
Taxa de sucessos: 77%;
Taxa de fracassos: 23%.

Os dados obtidos pela execugao integrada ao LExR sao:
Quantidade total de curriculos: 165;

Quantidade total de clusters: 14;

Quantidade de curriculos agrupados corretamente: 142;
Quantidade de curriculos agrupados incorretamente: 23;
Quantidade de subgrupos: 16 divididos entre 7 grupos;
Taxa de sucessos: 86%;

Taxa de fracassos: 14%.

Portanto, com base nas varidveis enumeradas acima, pode-se concluir que ha uma
melhora com o uso do LExR no experimento. A taxa de sucessos de 86% ¢ considerada
satisfatoria visto as limitagcdes apresentadas pela base de dados tais como a escassez de termos
e campos com informacdo temporal. A grande quantidade de subgrupos evidencia que, se
fosse assumido um nimero maior de grupos, esses subgrupos se manifestariam como grupos
por si s0, o que indica que a quantidade 6tima de grupos deve ser maior que a escolhida pelo
algoritmo. Isso pode abrir espaco para otimizagdes no processo.
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4. Consideracoes Finais

A aplicagdo produzida juntamente com esta obra se preocupou, a exemplo de sua antecessora,
em oferecer a solug¢do a uma demanda inerente a proposta da plataforma Lattes, o que
literatura chama de expertise retrieval ou recuperagdo de especialidades em uma tradugdo
livre. Além disso, o projeto em si buscou apresentar a importancia da minera¢ao de dados, da
descoberta de conhecimento e da analise de competéncias.

Até esses requisitos apresentados anteriormente, o projeto tCALC apenas expandiu o
que ja havia sido abordado no CALC. A diferenca fundamental e que permitiu que um novo
escopo fosse trabalhado — o aspecto temporal — foi abordada com protagonismo compativel
com a relevancia dela para o problema apresentado. Ao optar-se por levar em consideracao o
tempo no expertise retrieval, a proposta muda radicalmente tal como os resultados atingidos.
E isso foi o que este projeto se preocupou em deixar claro através de seus capitulos de
experimentos e analises.

Ainda hd muito o que ser produzido pela comunidade cientifica nas areas as quais este
trabalho pertence. Ainda assim, a expectativa ¢ de que, de alguma forma, esta obra tenha
contribuido, seja para gerar conhecimento acerca do assunto ou motiva¢ao para que outros
projetos avancem cada vez mais o estado da arte.
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