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Resumo

As redes complexas estao presentes em diversos niveis, desde redes bioldgicas até redes
sociais, sendo as redes de colaboracao cientifica o foco de estudo desta dissertagao. Vi-
sando subsidiar o estudo acerca da dinamica da difusao do conhecimento, este trabalho de
mestrado objetivou apresentar uma modelagem computacional para extracao de dados de
textos para a construcao de redes sociais e complexas a partir da detecgao destas estruturas
implicitas nos textos, sendo estas redes construidas com base em relagoes de colaboracao
cientifica em autoria de publicagoes. Considerando que boa parte das informacoes se en-
contram em repositérios textuais digitais, o modelo prové métodos para otimizacao na
obtengao destes dados de textos e geracao de redes a partir destes. Atualmente, ha poucos
trabalhos que realizem mineracao de textos para coleta de dados especificos e que construa
redes complexas destes dados minerados. Este trabalho apresenta as etapas processuais
do modelo, que envolve mineragao dos textos e obtencao das redes, e apresenta os resul-
tados obtidos a partir da utilizacao do modelo proposto, utilizando como procedimento
experimental, a construcao das redes de colaboracao em produgoes cientificas no contexto
de programas de pés-graduacao. Na avaliacao dos resultados obtidos a partir do trabalho
experimental, no aspecto de criticidade do modelo, constatou-se que a dependéncia de
conhecimento minimo para minerar textos esta associado com a precisao dos resultados
obtidos da extracao dos dados. Quanto a construgao das redes, todas foram geradas
corretamente e a partir destas, propriedades de redes sociais e complexas puderam ser

analisadas.

Palavras-chave: Mineracao de Textos, Expressoes Regulares, Redes Complexas, Redes
Sociais



Abstract

Complex networks are present in various levels, from biological networks to social networks,
being the scientific collaboration networks the focus of study in this thesis. Aiming to
support the study of the dynamics of diffusion of knowledge, this master’s thesis aims to
present a computational model for extracting data from texts to build social and complex
networks from the detection of these structures implicit in the texts, which are networks
built based on relations of scientific collaboration in authorship of publications.Whereas
much of the information are in textual digital repositories, the model provides methods for
optimization in obtaining these data and generating texts from these networks. Currently,
there are few jobs that perform text mining to collect specific data and build complex
networks from data. This work presents the procedural steps of the model, which involves
text mining and obtaining the network and will present the results obtained by the use
of the proposed model, using the experimental procedure, the construction of networks of
collaboration in scientific production in the context of post-graduation. The evaluation of
the results obtained of the experiemental work, int the critical aspect of the model, found
that the dependence of minimum knowledge to text mining is associated with the accu-
racy of the results of data extraction. As the construction of networks, all corretamente
were generated and from these, properties of complicated networks were analyzed.

Keywords: Text Mining, Regular Expressions, Complex Networks, Social Networks
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. ________________________________________| Capl'tulo TUTI1 s —

Introducao

O interesse pelo estudo das redes sociais e complexas é cada vez mais comum na sociedade.
Isto pode ser justificado pela importancia que a compreensao das estruturas formadas pe-
las redes tem na analise de um contexto especifico, tais como, redes de amigos, redes
biologicas, redes de links entre paginas da web, redes cientificas entre outros. De forma
simplificada, uma rede pode ser definida como um conjunto de vértices que sao interco-
nectados por arestas. Uma outra definicdo para redes, segundo Boccaletti (2006), é que
redes podem ser entendidas como entidades definidas em um espacgo abstrato, tais como

redes de conhecimentos e colaboragoes entre individuos.

Uma rede complexa é uma rede com caracteristicas topoldgicas nao triviais. Uma rede
social também se caracteriza como rede, entretanto o foco sao relagoes sociais em grupos
de individuos. Redes de colaboracao cientifica podem ser consideradas como redes sociais,
ja que considera as interagoes entre os pesquisadores em tarefas académicas, sendo este o
foco desta pesquisa. O entendimento da natureza das redes e sua dinamica de conectivi-
dade conduzem a uma clara visao acerca do comportamento das redes, como se formam,
quais sao os elos fracos, os vértices de maior centralidade, vulnerabilidades na estrutura,
capacidade de expansao, presenca de agrupamentos, nivel de coesao entre os elementos de
sua composicdo, entre outras caracteristicas que configuram as redes, sejam sociais e/ou

complexas.

Dentre os beneficios obtidos com os estudos das caracteristicas topoldgicas de redes so-
ciais e complexas, esta a capacidade de previsibilidade da dinamica da rede a partir
da insercao de novos eventos neste contexto da estrutura rede. O entendimento desta
dinamica também auxilia a tomada de decisao em resposta a esses eventos atuantes na
rede, podendo-se citar como exemplo de possivel evento, a introducao ou remocao de
vértices desta rede. Uma boa representacao deste fato ¢ a identificacao de pontos de vul-
nerabilidade em um emaranhado de conexdes entre pontos. Em um tnico ponto da rede
onde haja alta conectividade com outros pontos, se uma falha ocorrer, pode rapidamente
afetar outros pontos desse sistema, provocando o efeito falha em cascata. Um exemplo
bastante comum de uma rede onde se observa esse comportamento é o sistema de rede
elétrica. Se ha um problema na central de energia, todos os pontos de luz conectados a
ela serao derrubados, causando um blecaute. Outro exemplo que retrata bem o efeito que

um evento pode produzir em um vértice muito conectado é a internet.

O primeiro foco dado as redes e suas propriedades veio com a teoria dos grafos, que sur-
giu a partir de um experimento para resolucao do problema das pontes de Konigsberg,
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realizado por Leonhard Euler, e proporcionalmente, criou-se um ambiente propicio para
o desenvolvimento do campo ou area das redes complexas. Isto estimulou trabalhos pos-
teriores de outros pesquisadores como Paul Erdés e Alfred Renyi e o estudo de redes
randomicas, Duncan Wattz e seu orientador Steven Strogatz e a teoria de mundos peque-
nos, e Réka Albert e Albert-Laszlé Barabdsi e suas pesquisas em redes livres de escala.
A partir dai, formam-se marcos para estabelecer topologias distintas de redes. Tendo em
vista a necessidade de andlise das caracteristicas topoldgicas das redes formadas a partir
das associagoOes entre autores em tarefas académicas, o foco de estudo desta pesquisa sao

as redes de colaboracgao cientifica em programas de pds-graduacao.

Vivemos uma realidade onde se discute exaustivamente a questao da importancia na
difusao e compartilhamento da informacao para socializacao do conhecimento. Conside-
rando essa realidade, a participacao coletiva em producoes cientificas é incentivada pela
comunidade cientifica, em decorréncia do potencial de qualidade obtido em publicacoes ci-
entificas, resultado do esforco coletivo na uniao de conhecimentos e competéncias diversas
e interdisciplinares. As caracteristicas topoldgicas das redes de co-autoria podem revelar
aspectos importantes na dinamica das associacoes entre os pesquisadores, nao apenas a
mera quantidade de conexoes e agrupamentos, mas a evolugao comportamental e tempo-
ral dessas redes. Pode-se revelar, por exemplo, a existéncia de preferéncias e privilégios
em grupos de pesquisadores, agrupamentos preferenciais formados por aproximacao pro-

fissional ou por relacoes de amizade, entre outros.

Uma dificuldade encontrada para analise de redes sociais reside no mapeamento, extracao
e quantificacao dos dados necessarios a construcao das redes, devido a sua complexidade e
composi¢ao, que nem sempre tém proporcoes modestas. O processo de busca e filtragem de
dados para construcao das redes nao é um trabalho trivial, e se apresenta demasiadamente
custoso em termos de tempo, esforco e orcamento se realizado inteiramente sob intervencao
humana. Em virtude desta dificuldade apresentada para andlise das redes de colaboracao,
a pesquisa visa desenvolver um modelo que auxilie neste processo de obtencao dos dados
e construcao das redes, que por fim subsidiarao o estudo da dinamica destas redes.

1.1 Definicao do problema

Em decorréncia da falta de acesso & base de dados da CAPES !, ou pelo menos uma cépia
dela, o modelo proposto para este trabalho foi idealizado no sentido de prover uma forma
de obtencao dos dados necessarios para construcao das redes. As redes a serem criadas
deverao ser compostas por dados da CAPES. Entretanto, como os dados nao podem

ser obtidos diretamente da base de dados desta instituicao, a fonte de informagcoes mais

lwww.capes.org.br, dltimo acesso em 03/08/2010
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completa acerca das tarefas académicas em PPGs sao oriundas dos cadernos indicadores
da CAPES, que sao textos em formato digital. Por esta razao, o principal problema é
como desenvolver um modelo computacional que realize mineracao de textos, gestao de
dados e construcao de redes sociais e complexas para estudar as redes de colaboracao
cientifica em programas de pds-graduagao.

No estudo das redes sociais sao identificadas duas etapas essenciais: a primeira consiste na
obtencao e classificacao das informacoes e a segunda consiste na construcao das redes. Sao
procedimentos independentes que, apesar de trabalhoso, resultarao nos dados necessarios
para o estudo das redes. Como pontos a serem resolvidos no desenvolvimento do modelo
destacam-se a criacao de um mecanismo de extragao e filtragem dos dados, por meio de
mineracao dos textos e reconhecimento de padroes, e o desenvolvimento de um algoritmo

que gere a construcao das redes.

1.2 Objetivo

Com base na argumentacao do problema identificado, o objetivo da pesquisa é propor um
modelo que possibilite a realizagao de mineragao de textos, geréncia de dados e construcao
das redes. Para consolidar a modelagem proposta, serd desenvolvida uma ferramenta que
realize a extracao de informagoes especificas de textos digitais, armazene os dados no banco
de dados, recupere os dados e gere posteriormente as redes de colaboracao cientifica. Os
objetivos especificos, sao definidos a seguir:

1. Estudar os modelos de mineracao de dados e textos: Analisar alternativas de técnicas

mineragao de textos para facilitar a tarefa de extracao de dados dos textos;

2. Selecionar o modelo mais adequado para o estudo das redes de colaboragao cientifica:
Identificar técnicas ou métodos de mineracgao de textos mais adequados para extracao
de textos;

3. Desenvolver uma ferramenta que realize a extragao de informacoes especificas de
textos digitais, armazene os dados no banco de dados, recupere os dados e gere

posteriormente as redes de colaboracao cientifica;

4. Validar os resultados obtidos com base em documentos oficiais (Cadernos CAPES):
Realizar a verificacao das redes construidas comparando-se os documentos utilizados

na mineracao de textos;
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1.3 Importancia da pesquisa

O modelo proposto contribui com o processo de instituicao de politicas nacionais de in-
centivo e fomento a pesquisa, uma vez que se tornam possiveis a deteccao de padroes
de comportamento entre os pesquisadores, a identificacdo de onde se concentra maior
participagao em co-autorias intra e extra instituicoes, a deteccao das instituigoes que pos-
suem mais pesquisadores ativos, entre outros fatores. Por exemplo, a partir das analises
conseqlientes aos artefatos gerados pelo modelo, do ponto de vista economico, novos inves-
timentos em pesquisas poderao acontecer na visao de estimular o aumento e a circulagao
de producoes cientificas no Brasil. Neste sentido, o modelo computacional proposto tem
como fator de motivacao, facilitar o estudo do comportamento da dinamica dessas estrutu-
ras formadas pelas redes de colaboracao cientifica, por meio da utilizagao de ferramentas
existentes no modelo que auxiliam na coleta de informacgoes, necessarias para analise

destas redes presentes nos programas de pos-graduacao.

Tendo em vista o peso da importancia no estudo de redes, é interessante adotar métodos
nao apenas qualitativos e empiricos, mas também quantitativos, que validem o diagnostico
resultante das andlises apresentadas para a rede estudada. Considerando que as in-
formacoes serao retiradas de textos, a modelagem proposta prové ferramentas para auxilio
na execucao de tarefas que precedem a analise dessas redes. Durante as etapas do pro-
cesso de utilizacao do modelo, espera-se minimizar a intervencao humana na coleta das
informagoes e construgao das redes. A partir da obtencao das redes de colaboragao ci-
entifica dos textos, o pesquisador podera ter a compreensao de como se estabelece as
relacoes de colaboracao cientifica nos programas de pés-graduacao, identificar padroes
de comportamento nestas associagoes, observar a existéncia de interagoes preferenciais
e agrupamentos entre os autores, estabelecer metas a partir do diagnéstico gerado pela

analise das caracteristicas destas redes, entre outros.

O pensamento de centralizar os processos necessarios ao estudo das redes sociais em um
ambiente é interessante, porém ha pontos criticos a serem analisados. De que forma se dara
a coleta de dados? Como serao compostas as redes para andlise? A fonte de informacoes
para coleta dos dados serao textos digitais, e nesse aspecto, faz-se necessario a utilizacao
de técnicas e conceitos encontrados em mineracao de textos e expressoes regulares. Os
textos selecionados para andlise contém informacoes de autorias e producgoes cientificas,
que deverao ser extraidas para posterior geracao das redes. As informacoes contidas
nestes textos serao extraidas por meio de reconhecimento de padroes textuais, assim, sera

utilizado o conceito de expressoes regulares na mineracao dos textos.

A compreensao da dinamica social das estruturas das redes de co-autorias, esta correlacio-
nada ao conhecimento das propriedades topoldgicas de redes sociais e complexas, que sao

intrisecas a elas. Dimensionar e perceber a evolucao destas redes, s6 é possivel se houver
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entendimento da mecanica de redes complexas. A partir das redes obtidas pelo modelo,
serd possivel identificar essas propriedades topolédgicas de redes sociais e complexas, e
fazer andlises do comportamento destas redes de colaboragao cientifica em programas de
pos-graduagao.

1.4 Limites e limitacoes

O fato de os dados das redes e suas estruturas interativas estarem implicitas nos docu-
mentos demonstrou ser um aspecto a ser investigado. Como extrair, nao apenas dados
explicitos nos textos, mas as relacoes implicitas nos documentos? As estruturas que
compoem as redes a serem construidas sao baseadas no contexto das informacoes, nao
nas estruturas semanticas. Estruturas semanticas se baseiam em relacoes existentes entre
as palavras (signos) de um texto que dao significado a um conjunto maior de palavras.
No caso previsto nesta pesquisa de mestrado, as redes construidas estao no contexto das
redes de co-participacao em programas de pods-graduagao, recomendados pela CAPES.
O modelo deve detectar e construir as redes implicitas nos textos das relagoes entre os
pesquisadores, considerando os seguintes tipos de publicacoes: artigos em perioddicos, tra-
balhos em anais de eventos, capitulos de livro e livros, além das participagoes em bancas
e projetos.

Considerando que as relacoes estruturais das redes estao em ambito contextual, ou seja,
no contexto do texto e nao na estrutura formada pelas ligacoes entre as palavras, passa-se
a usar expressoes regulares para coleta destes dados e relacionamento destes. Expressoes
regulares se baseiam em reconhecimento de padroes em textos. Como os dados relevantes
para as redes sao muito especificos, técnicas de mineragao de textos comuns, a exemplo do
uso de técnicas para sumarizacao de conteido de textos, nao desempenhariam de forma
eficiente a garimpagem de dados e criacao de estruturas das redes sociais e complexas que
se deseja encontrar. As técnicas mais utilizadas para mineracao de textos tratam apenas
de coletar dados mais frequentes em textos, entretanto, nao englobam todos os dados de

interesse e nao relacionam de forma direcionada estes dados.

1.5 Aspectos metodologicos

Partindo-se da idéia de que seria necessaria a aplicacao de técnicas especificas para ex-
tracao dos dados dos textos, a utilizacao de alguns conceitos de mineragao de textos foi
necessaria, haja vista que a coleta de dados proposta neste modelo computacional se baseia
em identificacao de dados relevantes dos textos para construcao das redes. A Mineragao
de Textos, também conhecida como Descoberta de Conhecimento em Textos (Knowledge
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Discovery in Text -KDT) (MONTEIRO, 2006), consiste basicamente em um processo de
extracao e classificagao de conhecimento significante em fontes de dados textuais nao es-
truturadas ou semi-estruturadas. O procedimento adotado neste processo compreende as
etapas de varredura do texto, pré-processamento do texto, que envolve a eliminagao de pa-
lavras insignificantes denominadas de stopwords, correcao ortogréafica, reducao a radicais
da palavra, andlise dos dados extraidos e for fim indexacao dos termos resultantes. A mi-
neracao de textos explora técnicas e metodologias da area de recuperacgao de informacoes
ou RI (Information Retrieval) (FELDMAN; SANGER, 2007), e utiliza processamento de

linguagem natural no tratamento dos dados, o que nao é tarefa simples.

Uma das etapas da modelagem proposta nesta pesquisa, visa encontrar dados especificos
e de importancia para a construcao das redes. A aplicacao de técnicas mais comuns
de mineracao de textos, tais como a sumarizacao de conteudo de textos, se baseia em
identificar dados mais frequentes nos textos. No caso desta pesquisa, os dados de interesse
nao podem ser considerados pelos seus niimeros de ocorréncias nos textos, assim sendo,
deve ser considerado todo e qualquer dado que seja pertinente a contrucao das redes.
Considerando estes fatos, minerar textos para a contrucao de redes, conforme a proposta
desta modelagem, exige maior especificidade quanto a coleta de informacoes dos textos,

para que os dados coletados sejam significantes para as redes.

A mineracao de textos, na identificacdo de termos relevantes nos documentos de uma
forma geral, considera e seleciona apenas palavras mais frequentes nos textos. Entretanto,
no modelo desta pesquisa, a utilizacao desta forma de coleta de dados, traria muitos
dados irrelevantes, que nao seriam utilizados na contrucao das redes. Desta forma, o
esforco empreendido na limpeza dos dados, teria um aumento significativo se comparado
a técnica de mineracao de textos por reconhecimento de padroes, a qual foi aplicada nesta
modelagem. O reconhecimento de padroes, se apresentou como a forma mais adequada
de mineracao de textos para coleta de dados especificos, haja vista que nos documentos
selecionados, nomes de autores quando citados em publicagoes, estao contidos em um

padrao de formatacao das palavras, que sao facilmente identificados.

Em vias de agilizar e viabilizar essa coleta dos dados, a utilizacao de expressoes regula-
res na captura das informagcoes se mostrou mais eficiente que minerar textos de forma
global. As expressoes regulares sao compostas por uma linguagem formal, que descreve
um padrao a ser identificado dentro de uma cadeia de caracteres. Segundo (FRIEDL,
1997), as expressoes regulares constituem um poderoso, flexivel e eficiente processador
de textos. Baseadas em notacoes de padroes, elas podem encontrar e transformar textos
dentro de textos, examinando em cada sequéncia de caracteres a igualdade com o padrao
pré-determinado.

Como procedimento metodolégico adotado para verificagao da usabilidade do modelo




Capitulo Um 1.5. Aspectos metodolégicos

abordado nesta pesquisa, serd realizado um experimento cujo objetivo é estudar as redes de
colaboragao cientifica em programas de pés-graduacao, a partir de um corpus documental
em formato PDF, de onde serao retiradas as informacoes para construcao das redes. Estes
documentos digitais sao os cadernos indicadores de producoes cientificas da CAPES.

O experimento realizado para aplicagao do modelo compreende trés etapas basicas: a
extracao dos dados dos textos, a insercao deste dados em uma base de dados e construcao
das redes e suas estatisticas descritivas, que sao relativas a percentagem de participagao
de pesquisadores por vinculo e por tipo de publicacao. A primeira etapa do modelo
compreende a coleta das informagoes, que abrange conceitos de reconhecimento de padroes
e expressoes regulares, que serao utilizados para obter os dados textuais.

Esta primeira etapa engloba algumas atividades fundamentais para o processo de obtengao
dos dados, tais como a submissao dos documentos selecionados ao modelo, onde serao
convertidos para extensao TXT, a execucao da varredura textual na busca por padroes
reconheciveis e designados pelo pesquisador e a limpeza dos resultados encontrados, para
filtragem e armazenamento dos dados filtrados em listas de dados.

Na segunda etapa, ja com dados obtidos na etapa anterior e devidamente armazenados em
listas, os dados serao registrados no banco de dados. Sao dois tipos de insercao a serem
executados nesta etapa: A insercao dos dados primarios e a insercao das relagoes destes
dados. A primeira se refere as unidades formativas das redes, aquelas que representarao
os vértices da rede. A segunda estd vinculada a relagao existente entre essas unidades
formativas, sdo representadas pelas conexoes presentes na rede (eg.: arestas). Entao se
observa que nesta fase do experimento ja se tem os componentes basicos de uma estrutura

de rede: os vértices e suas arestas.

A terceira etapa do processo consiste na recuperacao dessas informacoes registradas. Essas
informacoes serao recuperadas do banco por meio de filtros de selecao, que delimitarao um
contexto para geracao das redes. E nesta etapa que sera possivel guardar as informagoes
da rede para utiliza-las em outros softwares, a exemplo do Pajek 2, onde serao calculados
os valores dos indices ou propriedades da rede criada, que servirao de subsidio para analise
desta rede.

Na realizacao do experimento serao necessarios, considerando o aspecto técnico, um soft-
ware para desenvolvimento (Visual Studio 2008), um Banco de Dados, neste caso o
MySQL versao 5.01, e conhecimentos razodveis em CSharp (linguagem de programacao).
No aspecto tedrico serd imprescindivel conhecer os conceitos de mineracao de textos e
reconhecimento de padroes para a criagao do moédulo de geracao de expressao regular e

caracteristicas e conceitos de redes sociais e complexas.

2http://vlado.fmf.uni-1j.si/pub/networks/pajek/
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O experimento, pretende demonstrar que o modelo auxilia de fato a coleta das informagoes
e construcao das redes, considerando-se que o tempo para realizagao de todas as tarefas
necessdarias para composigao das redes (e.g. coletar dados, relacionar dados e construir
as redes), de forma puramente manual seria maior, e estaria mais vulneravel a erros
humanos. Desta forma, este modelo dara suporte a construcao das redes de modo que
o estudo de suas propriedades permita compreender a dindmica da formacao das redes

sociais na colaboragao cientifica.

1.6 Organizacao da Dissertacao de Mestrado

Esta dissertacao ¢ composta por 6 capitulos e esta estruturada da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introdugao: Contextualiza o ambito, no qual a pesquisa proposta
estd inserida. Apresenta, a definicdo do problema, objetivos e justificativas da pes-

quisa e como esta dissertacao de mestrado esta estruturada;

e Capitulo 2 - Mineracao de Textos: Aborda conceitos gerais de mineracao de
textos, processamento de linguagem natural e apresenta aspectos processuais, além
de fazer um comparativo em relacao ao processo de mineracao de dados. Apresenta
uma dicussao sobre as expressoes regulares, sintaxe padrao e criacao de notagoes de

padroes;

e Capitulo 3 - Redes Sociais e Complexas: Apresenta fundamentos teéricos
acerca das redes sociais e complexas, abordando os modelos tedricos de redes aleatorias,
redes mundo-pequeno e redes livres de escala e suas caracteristicas topologicas;

e Capitulo 4 - Modelo para Extracao de Dados Textuais e Geragao de Re-
des: Neste capitulo é apresentado o modelo computacional para extracao textual
de dados para construir redes sociais e complexas, onde se analisa a modelagem e

implementacao do modelo;

e Capitulo 5 - Trabalho Experimental: Demonstra o experimento realizado, assim
como apresenta as etapas do processo, redes construidas pelo modelo e analise de
suas redes;

e Capitulo 6 - Consideracoes Finais: Apresenta as conclusoes, contribuicoes da
pesquisa e algumas sugestoes de atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no
futuro.
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Mineracao de Textos

2.1 Mineracao de Textos - Conceitos e Fundamentos

A tendéncia para armazenagem de textos em meios digitais vem aumentando nos iltimos
anos, em decorréncia da facilidade de acesso e reducao de espacgo fisico. Na internet
pode-se observar diversos tipos de arquivos textuais, disponibilizados como documentos
em extensao PDF, DOC, paginas de web, emails entre outros. Entretanto, diferente de
um armazenamento estruturado, como é o caso de um banco de dados, os textos nao
apresentam estruturas bem definidas das suas informagoes. Isto torna o processo de
busca de dados mais complexo em um grande volume de dados textuais, se comparado
a busca de informacgoes em um banco de dados. Em decorréncia dessa complexidade,
foram criadas técnicas para realizagao do tratamento destes dados e extracao de conteido

relevante.

Mineragao de Textos (Text Mining) é também conhecida por Descoberta de Conhecimento
em Textos ou KDT (Knowledge Discovery in Texts) (MONTEIRO, 2006) e consiste basi-
camente em técnicas extrativas de dados relevantes de uma colecao de textos. Segundo
Aranha e Passos (2006), a mineragao de textos procura extrair conhecimentos tuteis de
dados nao estruturados ou semi-estruturados. Na visao de Feldman e Sanger (2007), a
mineragao de texto procura extrair informacao ttil de fontes de dados textuais, por meio
de identificacao e exploragao de padroes de interesse. Em ambos os casos, tratam-se de
fontes de dados provenientes de textos, que necessitam de processamento de linguaguem
natural (PLN) para descoberta de informacao de interesse, ja que textos ndo seguem um
padrao de armazenagem de dados.

As técnicas de mineracao de texto tém como base conceitual as técnicas de mineracao
de dados e processamento de linguaguem natural. Assim como a mineracao de textos, a
mineracao de dados busca extragao de conhecimento implicito por meio do reconhecimento
de padroes em fontes de dados. Porém, a fonte de informagao a ser explorada na mineragao
de dados se baseia em base de dados estruturados, ao passo que na mineracao de textos a
fonte de dados sao textuais nao estruturados ou semi-estruturados. A mineracao de texto
também estd associada a técnicas da Recuperagao de Informagoes ou RI (Information
Retrieval). A RI envolve conceitualmente o processo de representar, armazenar e procurar
informacao relevante para um ideal especifico (INGWERSEN, 1999).

O aspecto da linguaguem na mineracao de textos tem grande importancia, porque um
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dos principios béasicos para extracao de conteido relevante de textos é o tratamento das
informacoes, por meio de processamento de linguagem natural. Isto porque os textos,
além de nao apresentarem estrutura de dados ordenada, estao sujeitos a fatores humanos
de forma escrita das palavras. Em linhas gerais, a mineracao de textos compreende as
seguintes etapas (MONTEIRO, 2006):

1. Obtencao da fonte de dados;
2. Pré-processamento dos dados;
3. Analise dos dados e Extracao de Conhecimento;

4. Avaliacao das Descobertas.

A obtencao de dados ¢ a fase de selecao do corpus documental a ser utilizado no processo
de busca da informacao requerida. As fontes de dados podem ser arquivos de texto
em extensao PDF, DOC ou paginas HTML, por exemplo. Uma vez obtida a fonte de
dados, esses dados sao pré-processados para posteriormente serem analisados e dai se
obter conhecimento. Nesta etapa de pré-processamento, é onde os textos sao tratados
por meio de algoritmos para minimizar dados sem importancia incluidos nos resultados

obtidos para analise.

O processamento da linguagem natural (PLN) é o primeiro processo para mineracao dos
textos e se refere ao tratamento aplicado aos textos. O PNL é composto pelas tarefas
de corregao ortografica, eliminacao de palavras sem relevancia na compreensao do texto
denominadas stopwords (e.g. preposigoes), e redugao a radicais da palavra, cujo processo
¢ denominado stemming. Uma vez processado e refinado o texto, este entao é submetido
a etapa de analise dos dados, que é de onde serao extraidos os conhecimentos. Nesta fase,
o documento é submetido ao processo de sumarizacao, que é composto por quatro acoes
bésicas: a separacao do texto por sentencas, o pré-processador, os analisadores estatisticos
(que realizam os célculos de frequéncias de termos nos documentos e indexacao dos termos

em uma matriz de termos e frequéncias) e a formatacao do sumario (VEIGA, 2009).

O processo de sumarizacao do texto se inicia pela separagao do documento com base
nas sentencas encontradas, sendo estas armazenadas em um documento pos-processado.
Apoés processamento, este documento é submetido a um algoritmo que fara a leitura dos
termos encontrados (i.e. os stems) e realizard a anélise estatistica do texto, que consiste
em calcular o nimero de ocorréncias de cada termo e atribuir um grau de relevancia a
cada um. Esses resultados encontrados pela analise estatistica, sao armazernados em um
vetor de termos com seu grau de relevancia. A partir deste vetor formado, serd composto

o sumario de conteudo do texto minerado.

10
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2.1.1 Processamento de Linguagem Natural

Dois conceitos sao amplamente estudados quanto se trata de minerar textos: processa-
mento de informagoes e recuperacao de informacoes. Quando se trata de extrair conhe-
cimento de fontes de dados nao estruturados, que é o caso de textos, é necessaria uma
preparacao desta fonte de dados para que o processo de descoberta do conhecimento seja
realizado. O Processamento de Linguagem Natural (PLN), é o processo que trata os dados
utilizando-se de técnicas especificas para preparar o documento de modo a ser possivel
sua submissao ao processo de extracao das informacoes. O PLN é multidisciplinar e esta
associado a conhecimentos de areas como Inteligéncia Artificial, Cognigao, Computacao
e Estatistica. Segundo Liddy (2005), a linguagem pode ser analisada em diversos niveis
linguisticos: semantico, morfologico, sintatico, etc. Considerando os diversos niveis de
compreensao linguistica, para a realizacao de tratamento de textos, é necessario se definir
em quais destes niveis o texto sera processado, porque cada nivel exige um processamento
e analise especificos. Sendo assim, a tarefa de tratamento de textos nao é uma tarefa

trivial.

Todo texto deve ter sua forma original representada de maneira reduzida para extracao
de conhecimento, isto porque a linguagem humana nao assume um formato organizado
de representacao, ela se constitui em agrupamentos de palavras que adquirem significado
no geral. Em vista desta disposicao extensa e nao estruturada de dados, a representacao
do conteudo do documento deve ser a mais relevante e precisa possivel. Alguns dos niveis
para analisar a linguagem sao: a fonética, a morfologia, o 1éxico, o sintatico, o seméantico,
o discursivo e o pragmatico (LIDDY, 2005). Nas técnicas de mineragao de textos, na
etapa do pré-processamento nao necessariamente sao feitas as andalises em todos os niveis
linguisticos supra citados, mas é utilizada especialmente a andlise morfologica. Em alguns

casos, a analise semantica ¢ realizada quando sao criadas ontologias de conteidos.

As técnicas de PLN mais conhecidas aplicadas na mineracao de textos sao correcoes
ortograficas, remocao de stowords e stemming. Na correcao ortografica, um dicionario
contendo vocabulario de linguagem especifica é comparado ao texto, ja transformado em
vetor de palavras, para comparacao dos termos, e recriacao de novo vetor contendo o
texto ja corrigido. Na remocao de stowords o vetor do texto é novamente lido e re-
montado, eliminados termos especificos sem relevancia para preservacao do contetido do
texto. E por dltimo o stemming reduz as palavras a seus radicais para evitar repetigoes
e reduzir dimensao de termos na matriz gerada no processo de indexacao dos termos dos

documentos.

Segundo Ingwersen (1999), a Recuperagao de Informagoes se preocupa com o processo
de representar, armazenar, procurar e encontrar informacoes que sao relevantes a uma

requisi¢ao de informacao desejada por um usuario. Basicamente a RI se fundamenta sobre
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trés aspectos: representacgao do contetdo, representacgao de consultas e busca (LOH, 1999).
A busca por informagoes em textos, refere-se a forma como estes textos serao organizados
e representados, de modo a acelerar as buscas por conteudo de interesse. Para realizacao
desta tarefa, é utilizado um indexador do vocabulério relevante, o qual cria interpretacoes
e representagoes unificadas de significados de contetido (INGWERSEN, 1999). A mineragao
de textos se utiliza de ferramentas para criagao de vocabulos unificados, como o corretor
ortografico e o stemming. O terceiro aspecto da RI é a busca, que trabalhard com o grau

de relevancia do documento para a consulta realizada.

Existem trés modelos cléssicos para aplicacao da RI em textos:

e Modelo Booleano:

Se baseia na teoria dos conjuntos e na algebra booleana. Os documentos sao re-
presentados por conceitos e caracteristicas em um conjunto finito, segundo (LOH,
1999). As consultas realizadas por este modelo, sdo contruidas em forma de ex-
pressoes booleanas, utilizando como operandos, estas caracteristicas dos textos, e
como operadores, a légica booleana representada por AND, OR, NOT. Critérios de
decisao binaria sao aplicadas para selecao de documentos de interesse, a partir desta
expressao booleana. A Figura 2.1 mostra um exemplo do funcionamento da consulta

em documentos baseada em légica booleana.

X

I
social | political

\/ \“f”_“_”y \_/

(social OR political)
NOT (soclal AND
economic)

social AND economic social OR political

Figura 2.1: Exemplo de consultas que utilizam a légica booleana. Fonte: (HIEMSTRA, 2008).

O primeiro conjunto mostrado na Figura 2.1, é uma combinacao booleana que na
consulta aceita apenas documentos que contenham as palavras “social” e “econo-
mic” no texto. E o caso da utilizacio do operador “AND” (i.e. “social” AND
“economic”), ou seja o documento deve conter os dois termos. No segundo conjunto
mostrado, os documentos aceitos pela combinagao booleana devem necessariamente
conter ou o termo “social” ou o termo “political”. Utiliza-se do operador “OR”

(i.e. “social” OR “political”), ou seja basta que um dos termos apare¢a no texto
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de um documento. O terceiro conjunto é uma combinacao booleana mais complexa.
Na consulta que utiliza essa légica booleana, apenas documentos que contenham os
termos “social” ou “political”, e nao contenham ao mesmo tempo os termos “social”
e “economic” serao aceitos. Neste caso, hd ainda a utilizagdo do operador “NOT”,
que representa a negagao de um termo (i.e. (“social” OR “political”) NOT (“social”
AND “economic”)).

Na légica booleana, ou o documento tem ou nao tem determinado termo da con-
sulta. Por essa razao esse modelo utiliza critério bindario, ou seja 0 (se o documento
nao tem o termo) ou 1 (se o documento tem o termo). Apesar de ser o modelo
mais utilizado de forma comercial, e possuir um formalismo semantico preciso, a
dificuldade encontrada para aplicacao deste modelo esta em se formular expressoes
booleanas. Um exemplo de extracao de informacgoes que utiliza esse modelo sao
as expressoes regulares, as quais se fundamentam na teoria algébrica de kleene e

algebras booleanas.

e Modelo Vetorial: Este modelo admite valores nao binarios como parte do conjunto
de pesos dos indices, sendo estes pesos associados ao grau de similaridade entre
os documentos. Desta forma, é possivel estabelecer um ranking por relevancia dos
documentos considerando esses valores intermediarios que estao compreendidos em
um intervalo entre 0 e 1. Neste modelo, uma consulta é representada por um vetor

de termos, onde cada termo tem um peso, sendo esta representada por:

(7: (qu,WQq,...,wtq) (21)

onde ¢ ¢ o vetor de termos da consulta, wy, ¢ o peso de cada termo incluido na
consulta. O vetor de termos de um documento d; representado por:

-

dj = (wiar, Wadz; -, Weat) (2.2)

onde o d; é o vetor de termos de um documento e o wyg € 0 peso para cada termo
indexado do documento. A partir dos pesos dos termos indexados do documento J;-,
serd estabelecido um grau de similaridade para ordenar o documento com base no
termos incluidos na consulta ¢. O calculo de similaridade dos termos é dado pela
equacao2.3:

Dt Wig X Wrd

\/ D Wt2q X > thd

sim(d;, q) = (2.3)
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onde wy, representa o peso dos termos na consulta, e wy, representa o peso dos termos
nos documentos.

Esse modelo permite aglomerizacao de documentos para associacao por similaridade
com base no ordenamento dos pesos. Desta forma admite-se resultados parciais de

documentos dentro de um intervalo.

Modelo Probabilistico: Este modelo atua independemente do fator binario como
critério de decisao. O seu critério de consulta depende da probabilidade em se

selecionar documentos que satisfacam a necessidade do usuario na consulta.

Diferente do modelo vetorial, este modelo nao depente do ordenamento dos pesos
para selecionar documentos, como foi feito em outros modelos. Este modelo se baseia
na probabilidade que documentos possam ser considerados relevantes para uma dada
consulta, sendo que estes documentos possuem caracteristicas. Estas caracteristicas
podem ser frases ou palavras correntes em um documento. Documentos sao classifi-
cados ordenadamente por grau de relevancia em relacao a consulta, considerando a
probabilidade de similaridade.

Dada uma situagao em que g a query de consulta, d; o vetor de termos de um docu-
mento, R representa a relevancia de documentos e R a nao relevancia de documentos,

a similaridade deste documento d; com a query apresentada ¢ dada por:

o P(Rlgd) P(Rlg) PR
SZm(dJ Q) P(R|q,d_;) = P(R|q) P(d_; | R,q) (2'4)

Cada aplicacao para extragao de informagao pode utilizar um modelo que melhor se adapte

ao objetivo da consulta.

Por exemplo, se a consulta deve ser abrangente, busca por conceitos e grupos de conteido

associados, o modelo probabilistico trard resultados mais refinados. Entretanto, se a

mineragao exige uma precisao maior na filtragem quanto ao nivel de comparacao por

contetdo, o modelo booleano realiza melhor essa tarefa.

2.1.2 Aspectos Metodolégicos

A mineracao de textos por PLN de forma ampla segue as etapas demonstradas na Figura

2.2.

Primeiramente, é feita a selecao da colecao de documentos que sera a fonte de dados

a ser minerada. Esses documentos podem ser de diversos tipos, tais como PDF, DOC,
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Coleta > ssprld s ’ Indexagdo ’ Mineragio ’ Anilise

Figura 2.2: Etapas do Processo de Mineracao de Textos. Fonte: Autor.

documentos web, entre outros. Porém a grande dificudade encontrada na coleta do mate-
rial é encontra-los em formato adequado para tratamento. Eles podem estar amazenados
em um diretério do HD ou mesmo na Internet. Uma vez localizados, esses arquivos sao
submetidos ao pré-processamento, que consiste em preparar os dados para armazenar em

vetores e posterior indexacao dos termos.

A fase de pré-processamento utiliza técnicas de PLN e engloba outros sub-processos:
corregao ortografica, remogao de stopwords e stemming. Esses sub-processos nao necessa-
riamente devem ocorrer, porém vale ressaltar que é no pré-processamento que a limpeza

dos dados é feita e isto facilitara as andlises posteriores.

A correcao ortografica é dependente de dominio de linguaguem, porque cada palavra do
texto ¢ toda verificada com base em um diciondrio (MONTEIRO, 2006). Um dicionério
bastante utilizado para textos em portugués é o br.inspell que esta sob licenca da GNU
(General Public Licence). Quando uma palavra é negada na verificacdo ortogréfica, o
corretor ortografico substitui a palavra por outra sugerida pelo diciondrio. Apesar da
correcao ortografica ser muito eficiente na eliminacao de possiveis termos escritos errados,
ainda sim a tarefa de conferir cada palavra do texto considera apenas o aspecto morfolégico
da palavra, o que do ponto de vista conceitual pode limitar a aceitacao de certos termos
utilizados. Algumas palavras por exemplo, podem apresentar a mesma grafia, porém com
significancia diferente, e o corretor ortografico nao resolvera essa questao, porque do ponto
de vista sintatico, esta correta.

Nesse aspecto, as técnicas que sao utilizadas na RI seriam tteis na correcao do texto, uma
delas ¢é a utilizagdo de vocabuldrio conceitual, ou thesaurus (GONZALEZ; LIMA, 2009).
Os thesaur: trabalham com o conceito de ontologias para realizar por mapeamento de
termos. Essas ontologias se constituem em uma abstracao de dominios do conhecimento
por meio de hierarquias e relacionamentos entre os objetos das hierarquias, neste caso de
relacionamentos lexicais. A aplicacao dos thesauri complementaria a correcao ortografica

no aspecto semantico das palavras.

Apos o texto ter sido processado pelo analisador 1éxico para correcao de erros de grafia das

palavras, este documento é submetido a um algoritmo para remogao de stopwords. Estas
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stopwords sao termos sem relevancia para o conteudo a ser extraido, ou de demasiada
repeticdo (MONTEIRO, 2006) palavras como por exemplo preposi¢oes, artigos e verbos
auxiliares. O algoritmo 1é o texto linha por linha, fazendo verificacao de existéncia de
stopwords e remonta em um novo vetor, compondo uma representacao reduzida do texto.
Apoés essa reconstrucao do texto, este é submetido ao processo de stemming, que trata de
reduzir palavras a seus radicais, os chamados stems.

Uma palavra pode ter diversas flexoes gramaticais, tais como os sufixos, prefixos, plural,
gerundio, entre outros. Sendo assim, uma palavra de mesmo significado pode se repetir
no texto indmeras vezes, porém com formagoes gramaticais diferentes (e.g. “casa’ e
“casinha”). Visando evitar a repetigao de uma palavra na indexagao de termos relevantes,
sao aplicados alguns algoritmos para tratamento destas palavras e reducao destas a seus
radicais (e.g. “casa” e “casinha” ambas possuem o radical “casa”, exclui-se o sufixo
diminutivo). Existem alguns algoritmos que executam essa tarefa de stemming, no caso
da lingua inglesa, o mais famoso é o Stemmer, e para lingua portuguesa existem alguns
como o Orengo, bastante divulgado, o PegaStemming, criado em 2003, porém com menor

aplicacao pratica, o Porter, o PortugueseStemmer, entre outros.

O que diferencia esses algoritmos é o nimero de passos necessarios para o tratamento do
texto. Porém, dois erros comums ocorridos no processo de stemming sao o overstemmaing
e o understemming (CHAVES, 2003). O overstemming ocorre quando o hé redugao da
palavra até atingir a raiz do termo, o stem. Exemplo, a palavra “maluquice”, quando
reduzida e sofre o overstemming, ela é transformada em “malu”, ou invés de “maluc”. O
understemming ocorre quando o termo reduzido nao tem todo seu sufixo ou prefixo. Eo
caso de por exemplo, do termo “caixote”, quando sofre o understemming ela é transfor-
mada em “caixo” em vez de “caix”. O PLN nao é um processo simples, e estd sujeito a
falhas por conta de algoritmos que nao refinam o tratamento do texto, que pode afetar
os resultados dos termos anexados ao vetor.

Apoés o tratamento da linguagem de todo o texto, esse documento passara pelo processo
de indexacao dos termos pés-processados. Cada documento é representado em um vetor
Vd = P1,P2,...Pn, onde P, representa cada uma das n palavras pds-processadas que
compoem o vetor, assim é formada matriz da relacao dos vetores de documentos e palavras,

denominada Bow (bag of words), mostrada na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Representacao da matriz do Bag of words.

Documentos T} T,

(D)/ Termos(T)

D, J(D.T) |- /(D T,
D, f(Dy,T;) f(Dy, T})

Fonte: (PAES, 2008)

O peso de cada termo presente no conjunto vetorial de termos gerado é calculado para
ser inserido no arquivo de indexacao, que ¢é a representagao reduzida do documento no
processo de busca. O calculo dos pesos referentes a cada palavra tem importancia para
a expressao do conteudo relevante na consulta, e leva em consiredacao uma série de
parametros, entre eles, a frequéncia e localizagao dos termos no documento na colegao
(GONZALEZ; LIMA, 2009). Assumimos que a defini¢ao da significancia do termo para a
sumarizagao considera os seguintes parametros: TF (frequéncia do termo no documento)
e IDF (frequéncia inversa do termo no documento). A Equagao 2.5 representa uma matriz

de palavras (Bow) utilizando estes parametros citados (PAES, 2008):

BoW (D, T;) = TF(D;,T;)  IDF(T}) (2.5)

onde, TF(D;,T};) ¢é a frequéncia do termo T; no documento D; e IDF(T}) é o logaritmo
do inverso da frequéncia do termo 7j. O célculo da frequéncia do termo 7} no documento
D; é definida por 2.6:

TF(D;,T;) = ﬁ (2.6)
h=1J?

onde f;; ¢ o numero de ocorréncias do termo 7j no documento D; e f;, ¢ o nimero de

ocorréncias do termo em toda colecao de documentos.

O logaritimo do inverso da frequéncia do termo I DF(T}) é representada pela Equacao
4.2:
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N
IDF(T;) = 1ogﬁ = log N — log N;

J

N
1 ifa; #0
N‘: iq i — " 27
J izlay Qij 0 if ;=0 (2.7)

onde N ¢ o numero total de documentos na colecao e N; é o nimero total de documentos

onde termo 7} ocorre.

Apoés a normalizacao das frequéncias do termos, regras podem ser criadas para filtragem
dos termos mais relevantes. Sao duas as estratégias basicas para a tarefa de reducao da
dimensionalidade da matriz de palavras: por selecao do termo e por extracao do termo
com base no peso deste dentro de conjunto de regras logicas de classificacao .

Existem algumas técnicas para criagao dos arquivos de indexacao, sendo o mais conhecido
a arquivo invertido. Este arquivo é constituido de dois componentes basicos: O dicionario
de termos e suas localizagoes. Cada termo presente na colecao de documentos tem um
grau de frequéncia e uma localizacao especifica dentro de cada documento. Ao se indexar
a palavra no arquivo invertido, ela contera listas com a localizacao daquele termo em cada
documento, facilitando assim a busca porque somente contera palavras de relevancia na
representacao do conteido. Considerando uma matriz palavra-documento e sua simila-
ridade e presenca na colecao de documentos, o quadro 2.2 mostra um exemplo de um
elemento ij, seu grau de similaridade e seu peso representado pelo intervalo [0,1], sendo
Sij ¢ o indice de similaridade contido nos documentos D; e D;.

Tabela 2.2: Representacao da matriz de similaridade de um termo nos documentos.

Documentos D; ... D;
Dj Slm” Simjj

Fonte: Autor.

E possivel, a partir dos termos indexados e seus respectivos pesos, inferir relacionamentos
entre palavras, com base em suas frequéncias, o que possibilita extrair conceitos e relacio-
namentos hierarquicos entre eles. Na descoberta de conhecimento, existem diversos modos

de extracao da informacao que utilizam técnicas diferentes: baseado em regras, em redes
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neurais, em k-NN (nearest neighbours, ou vizinhos mais préximos) que classifica termos
por proximidade de similaridade, em métodos probabilisticos (e.g. teorema de Bayes),
entre outros. Assim sendo, ao submeter o arquivo de indexacao do texto processado a
um algoritmo que analise os dados consultados, esse algoritmo devera comparar o vetor
de termos com os parametros estabelecidos para classificacao.

A abrangéncia, precisao, acuracia e curva de erro obtidas nos resultados da consulta,
estao associadas ao uso das técnicas e algoritmos escolhidos no processamento do texto.

A Figura 2.3 retrata o processo geral para sumarizacao dos textos.

Texto Stemmin
= Remogdo de 1ing
Original ::> Redugdo a
g Stopwords | i

!

Texto Analisador
Processado <::| Estatistico de <:| Texto
e Sumarizado Frequéncia de Eré- Processado

Termos

Pré-Processador

Figura 2.3: Processo de sumarizacao de textos. Fonte: Autor.

2.1.3 Aplicacoes de Mineracao de 'Textos

A mineracao de textos no Brasil ainda é pouco utilizada, apesar de ser um processo de
grande potencial na descoberta de conhecimento em um grande volume de dados nao
estruturados, como ¢é o caso da maior parte das informagoes disponibilizadas atualmente,
em formato digital. Sao muitas as dreas que se beneficiariam com a utilizacao das técnicas
de mineracao de textos para automatizacao da extracao de informacao. A abrangéncia
de areas para mineracao de textos é grande, e engloba negdcios, medicina, direito entre

outras.

Relatando como exemplos para aplicacao de mineracao de textos, pode-se citar analise
de resultados nas pesquisas de opiniao e auxilio a tomada de decisao por vantagem com-
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petitiva. No primeiro caso, é muito comum se observar que pesquisas com resposta pré-
definidas nao possuam alta complexidade na quantificacao dos dados e andlise posterior
com base nas estatisticas geradas. Porém, estas estatisticas revelam apenas quantificacao
de dados direcionados e pré-definidos com opcao, nao demonstra outras caracteristicas
mais detalhadas nas opinioes relatadas, como tendéncias pessoais expostas em respostas

subjetivas.

Considerando pesquisas de respostas abertas, a avaliagao e anélise estatisticas das respos-
tas geradas demandam um esforgo maior em relacao a pesquisas objetivas, e neste caso,
a mineracao de textos possibilita a extracao de tendéncias com base nas respostas, se é
favoravel ou desfavoravel em relacdo a um tema. FKEssa area de estudo é conhecido por
Sentiment Analysis, que é uma area da mineracao de textos que trata especificamente da

extracao e analise de conhecimento para tendéncias de opiniao em pesquisas.

No caso de vantagem competitiva, trata-se do apoio a tomada de decisao estratégica.
Muitas empresas devem estar atentas as tendéncias da concorréncia. Agregar informacoes
da concorréncia, além de tendéncias do mercado, auxilia no planejamento estratégico, e
neste aspecto, a mineragao de textos permite rastrear informacoes, principalmente em

ambiente web, do setor de mercado que possam ser de importancia para a empresa.

2.1.4 Cometarios da Mineracao de Dados

A anadlise estatistica de dados é um processo que pode ser aplicado a qualquer drea do
conhecimento onde haja grandes quantidades de dados a serem tratados. Muitas orga-
nizacoes aplicam técnicas de mineracao de dados para geracao de conhecimento 1til a
partir de grandes volumes de dados, como ferramenta de apoio a tomada de decisao ou
mesmo para deteccao de tendéncias.

De forma resumida, minerar dados significa extrair conhecimento 1til de um grande vo-
lume de dados. Mineracao de dados compde uma das etapas realizadas no processo de
descoberta de conhecimentos implicitos em uma colecao de dados estruturados, sendo este
processo também conhecido como KDD (Knowledge Discovery from Data). Porém, dife-
rente da mineragao de textos, a mineracao de dados nao utiliza como repositorio de dados
conjuntos de textos. Neste caso, os dados estao contidos em bancos de dados ou outros
repositorios, como a World Wide Web ou DataWare Houses. A definicao de mineragao
de dados, segundo Giudici (2003) é:
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“Mineracao de Dados é o processo de selecao, exploracao e modelagem de grandes
quantidades de dados para descoberta de regularidades ou relagoes que a principio sao
desconhecidos, com o objetivo de obter resultados tteis e limpos para o proprietario

do banco de dados.” (GIUDICI, 2003, p.2)

Segundo Han e Kamber (2003), o termo KDD nao pode ser aplicado ao processo de mi-
neracao de dados, porque este faz parte de um processo maior, com etapas bem definidas
para extracao do conhecimento. As etapas consistem em: Limpeza dos Dados, Integragao
dos Dados, Selecao dos Dados, Transformacao dos Dados, Mineracao dos Dados, Identi-
ficacao de Padroes, Representacao do Conhecimento. A mineragao de dados é inserida
como uma parte da transformacao de dados em informacao relevante. E nesta etapa que
sao aplicados métodos inteligentes para extragao de padroes dos dados, portanto é a etapa
de mineracao de dados propriamente dita. Pode-se observar a arquitetura geral para o
KDD na Figura 2.4.

vt

Interface do Usuaric

A

1
[ Avaliacdo de Padries ]

A

Y

Base de

ldenfificando Padries Conhecimento

!

Mineracio de Dados

N, A

Banco de Dados ou
Servidor Data Ware
House

TN

: Limpeza. Integra¢io, Sele¢io de Dados I

(% Repositérios de
4 Base

Repositérios"de Coleta

Figura 2.4: Arquitetura do Processo de Descoberta de Conhecimento (KDD).Fonte: (HAN;
KAMBER, 2003)

Esta arquitetura demonstra os componentes elementais na extragao do conhecimento que

se contituem em:

1. Repositérios de Coleta: Sao as fontes de dados de onde serao coletados os dados
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para andlise, e podem ser bancos de dados, data ware houses, a World Wide Web
ou qualquer outro repositorio. Em uma primeira instancia, esse dados passam pelo
tratamento de limpesa, integragao de repositorios e selecao dos dados;

2. Repositorios de Base: Os dados resultantes do processo de limpeza e selecao dos
dados, sao novamente armazenados em outro repositério, que também podera ser
um banco de dados ou um dataware house, onde s6 contera dado relevante para

analise;

3. Motor de Mineragao de Dados: Sao fungoes que executam tarefas para extrair
conhecimento dos dados, por meio de classificacao e analises dos dados;

4. Identificagao de Padroes: Consiste basicamente na observacao de padroes nas

informacoes encontadas;

5. Avaliagao de Padroes: A partir da observagao dos padroes encontrados, direciona-
se a busca por padroes de interesse, para filtragem de informacgoes tuteis;

6. Base de Conhecimento: E a fonte de dominio de conhecimento que direciona a

procura ou avalia os padroes;

7. Interface com o Usudario: E a comunicagao entre o usuario e o sistema minerador,

onde o usudrio entra com a query desejada, que guiara a busca na mineragao dos

dados.

Segundo Giudici (2003), muitas das metodologias aplicadas a mineragao de dados estao
associadas a dois campos de pesquisa: a aprendizagem de maquina e a estatistica compu-
tacional. Por um lado, a aprendizagem de maquina permite a generalizagao de conceitos a
partir de dados observaveis. Por outro lado, os métodos estatisticos possibilitam a analise
dos dados observados com base no paradigma conceitual. A andlise estatistica dos dados
realizada pela engine mineradora pode ser distinta por trés classes (GTUDICI, 2003):

1. Métodos Descritivos: visam descrever grupos de dados. As varidveis sao analisa-

das no mesmo nivel sem relacao de causalidade;

2. Métodos Preditivos: visam descrever uma ou mais variaveis em relagao as demais.

A predicao acontece pela regras de classificacao dos dados;

3. Métodos Locais: Procuram analisar caracteristicas particulares relacionadas ao

subconjunto de interesse do repositério;

O método estatistico escolhido deve ser traduzido para um algoritmo que realize as andlises
dos resultados. Uma das grandes vantagens na aplicacao de mineragao de dados é que,
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além de analisar dados, ela possibilita a utilizacao do conhecimento extraido deste processo
como ferramenta de apoio a tomada de decisao. No ambiente corporativo, a mineragao
dos dados pode ser direcionada a diferentes areas de competéncias, para extracao de
informacoes especificas de interesse.

2.1.5 Mineracao de Dados x Mineracao de Textos

Relativo ao objetivo primério, tanto a mineracao de textos quanto a mineracao de dados
visam obter conhecimento de grandes columes de informacao. A diferenca reside em dois
aspectos basicos: algumas técnicas aplicadas e os repositorios utilizados. A mineracao de
dados utiliza repositérios de dados estruturados, oriundos de um banco de dados ou outro
repositério em que os dados estejam organizados em tabelas e campos, basicamente como
um vetor ordenado. As informacoes neste caso sao explicitas e estruturadas, com campos
bem definidos, por isso, deve haver uma procupacao na armazenagem, manutencao e

integridade desses dados para facilitar a posterior recuperacao.

Na mineragao de textos, os dados que sao extraidos para analise estao implicitos no texto,
nao ha padronizacao na organizacao dos dados. Sao textos de arquivos digitais, arquivos
de e-mails, paginas html, entre outros. As informacoes neste caso sao mais faceis de
preservacao e o risco de haver falhas na armazenagem ou integridade dos dados é baixa,
haja visto que os dados do texto sao fixos e nao passiveis de alteracoes. Além da origem
da fonte dos dados diferir em ambos os casos de mineracao, a forma de tratamento dos

dados também ¢é um fator de relevancia no processo.

Os dados a serem tratados na mineracao de dados, sao submetidos a limpeza e selecao para
evitar ruidos na filtagem das informagcoes necessarias na analise, enquanto na mineragao
de textos, o texto passa pelo processamento da linguaguem natural que é a normalizacao
dos termos encontrados, objetivando evitar repeticoes e reduzindo a escala da matriz de
dados gerada na indexacao de termos. No primeiro caso o custo em termos de desempenho
é menor considerando-se o fato que as informagoes ja estao organizadas, e no segundo
caso, o PLN é demanda uma complexidade maior e exige algoritmos mais elaborados
para tratamento desses dados. Entretanto, uma vez tratados esses dados, o processo
de reconhecimento de padroes se assemelha em ambos os casos, dado que “minerar”
informacao implica procurar, reconhecer e avaliar padroes em um grande volume de dados.

H& outro ponto de divergéngia que diz respeito a como as informacoes sao consideradas
relevantes para a consulta. Na mineracao de dados ha uma base de conhecimento que é
a base para avaliacao dos padroes reconhecidos pelo motor minerador. Em se tratando

de textos, a base para andlise de relevancia esta na frequéncia dos termos encontrados,
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que é o ponto chave para o ordenamento de documentos em uma consulta. A Tabela 2.3

mostra um comparativo entre os processos:

Tabela 2.3: Comparacao entre a Mineracao de Dados e a Mineragao de Textos.

Caracteristicas

Mineragao de Dados

Mineracgao de Textos

Repositérios

Bancos de Dados, Data Ware
Houses, World Wide Web, ou
qualquer outro repositério estru-
turado

Arquivos textuais em formatos

digitais, arquivos de e-mails,
paginas HTML ou outros repo-

sitorios textuais.

Tratamento dos
Dados

Limpeza dos Dados, Integracao
dos Repositorios e Selecao dos da-
dos relevantes. Facil manipulacao
dos dados.

nutencao e integridade mais com-

Armazenagem, ma-

plexa.

Transformagao do repositério ca-
deias de strings. Sumissao ao
PLN (trés etapas). Os dados
sao fixos e nao passiveis de ma-
nipulagao. Nao ha preocupacao
com manipulagao ou integridade

dos dados.

Dados Pés- | Dados submetidos ao motor mi- | Indexacao dos termos com base
Processados nerador.  Métodos estatisticos | nas frequéncias encontradas. Ma-
complexos. triz de documentos vs. palavras.
Analise dos | Base de Conhecimento como ele- | A padronagem se baseia nas
Padroes mento norteador para avaliacao | frequéncias encontradas. Ran-
dos padroes encontrados. keamento de relevancia por

frequéncia de termos.

Fonte: Autor.

Como no trabalho desta dissertacao as fontes de dados sao originadas de colegoes de textos

digitais, o foco conceitual da pesquisa é mineracao de textos. Assim, o uso de expressoes

regulares para extracao de informagao se torna relevante.

2.2 Expressoes Regulares

Na mineracao de textos formal, o processo de tratamento do texto transforma todo o

contetudo textual de um documento inicialmente em um vetor de sentencas e depois em

vetor de palavras, para posteriormente serem aplicadas as técnicas de identificacao de

padroes de repeticao e limpeza dos dados para extracao do conhecimento. No modelo

desta pesquisa, a técnica utilizada na extracao e descoberta de informagcao 1til dos textos
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serd a criacao de expressoes regulares.

A diferenca que existe entre a aplicacao de apenas expressoes regulares e a aplicacao de
algoritmos para o pré-processamento do texto, tais como a correcao ortografica, remocao
de stopwords e o processo de steaming, € que no primeiro caso, a expressao regular iden-
tifica padroes textuais com base da representacao escrita das palavras (e.g. A palavra
“casa” é diferente de “CASA”). No segundo caso, algoritmos de pré-processamento utili-
zam analisadores gramaticais para remocao de palavras sem relevancia (e.g. preposigoes)

e palavras repetidas que serao posteriormente utilizadas na sumarizacao dos textos.

A mineracao de textos envolve mais trabalho no tratamento das informagcoes para analisar
o conteudo, por utilizar artificios mais complexos que criar um padrao para reconhecer
palavras especificas. Porém, é mais abrangente em relagao ao que se filtra do contetido.
No uso de expressoes regulares, a forma escrita da palavra faz diferenga na selecao dos
dados extraidos (e.g. A palavra “casa” é diferente de “CASA”). Algoritmos usuais de
mineracao de textos, nao necessitam de representacao exata das palavras na coleta de
informagao relevante, porque eles se baseiam em anélises estatisticas de ocorréncias dos

termos e nao na identificacao de semelhanga grafica das palavras.

As expressoes regulares apéiam-se na idéia da existéncia de padroes formais de formatacao
das palavras, em como estao dispostas as sequéncias de caracteres, em quais tipos de
caracteres estao sendo empregados em certo tipo de sentencas, etc. Sendo assim, o grande
problema para minerar textos é que nem todo texto possui formatagoes expressas bem
definidas, pois é justamente nesse ponto que aparece a grande complexidade na mineracao
dos textos: a auséncia de estruturas dos dados bem definidas.

Um texto pode ser construido por centenas de sentencas sem uma padronizacao qualquer
sobre as palavras que o compde (e.g. Um texto de um documento web pode nao ter
nenhum padrao de formatagao das palavras, pode apenas ser constituido de palavras
desordenadas, sem separagoes, quebra de linha, etc.). Diferentemente de um texto sem
padrao de forma, um livro é composto por paginas que contém padroes especificos de
formatacoes, tais como numeracao de paginas, citagoes de autores entre aspas duplas,
titulo todo escrito em maiuculo, entre outros. A aplicagdo de expressoes regulares no
primeiro caso serd menos eficiente em termos de extragao do contetido de relevancia devido
a inexisténcia de padroes bem definidos de formatagoes de sentencas e palavras. No caso
de um livro, a busca de resultados serd mais precisa se comparada a busca em um texto
sem padroes de formatacao, ja que existem alguns padroes na formatacao das informacoes
(e.g. Geralmente datas s@o representadas na forma “xx/xx/xxxx” e isso se constitui em

um padrao de formatagao).
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2.2.1 Conceitos e Fundamentos

Histéricamente, a base das expressoes regulares deriva da teoria de automatos finitos e
teoria das linguagens formais. O matematico Stephen Cole Kleene, a partir 1950, publicou
artigos que descreviam modelos matematicos que explicavam a légica recursiva de predi-
cados, que é a fundagao da mecanica de expressoes regulares, a exemplo do artigo de Erdos
e Rényi (1959). Surgiu como resultado destas pesquisas uma notagao que foi designada
de conjuntos regulares, ou, dlgebra de Kleene. Posteriormente, Ken Thompson utilizou a
notagao criada por Kleene, para reconhecer padroes em arquivos de textos, sendo primei-
ramente utilizado em um editor de texto conhecido como QED. Depois desta experiéncia
surgiram outras aplicacoes para embutir esses conceitos de padroes reconheciveis para

outros editores de textos e bibliotecas para diversas linguagens de programacao.

As expressoes regulares, também conhecidas como Regex, sao notagoes de padroes que
permitem o reconhecimento de sequéncias de caracteres dentro de um texto. Segundo
Good (2005), as expressoes regulares sao como expressoes matematicas que operam em
sequéncia de caracteres ou strings, em vez de numeros. Estas notagoes de padroes po-
dem ser compostas apenas por caracteres simples ou podem agregar meta-caracteres. Os
caracteres simples sao simbolos formais que caracterizam de forma literal as letras do
alfabeto e numéricos. Os meta-caracteres se caracterizam por serem caracteres simples,

porém com um significado especial diferente do sentido literal (GOOD, 2005).

Diversas linguagens de programagao utilizam expressoes regulares para descobrimento de
padroes em textos, como o C# , VB script, Java, Perl e outras. Essas linguagens trazem
esse recurso como uma classe embutida na linguagem prépria, que deve ser importada
para o codigo fonte, onde serd montada a notacao para a busca do padrao. Isto nos
permite ter mais opg¢oes ao escolher uma forma de desenvolver um buscador de padrao
que melhor se adapte a necessidade. Por exemplo, o C# ¢é uma linguagem menos complexa
se comparada a Java, entao no desenvolvimento de um modelo que gerencie a criacao de
expressoes regulares, a produtividade em termos de esfor¢o e tempo é maior em C# que

em Java.

Uma notagao pode identificar palavras como unidades reconheciveis, ou ainda, agrupa-
mentos de palavras reconheciveis por padrao. As sintaxes das expressoes regulares per-
mitem que se criem padroes do mais abrangente ao mais especifico por meio de utilizagao

de meta-caracteres, que podem quantificar, qualificar, restringir e agrupar caracteres.

Por exemplo, em uma situagao onde se deseja buscar por um padrao de palavras onde
todos os caracteres estdo em caixa alta (e.g. “BRAGA”), a expressao regular deve ser
criada seguindo o padrao de formatacao desejado (neste exemplo, todas as letras em caixa
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alta). Desta forma, ao buscar resultados desta expressao, somente serao buscadas palavras
que apresentam forma escrita, conforme padrao descrito na expressao regular. A notagao

neste caso seria descrita, de maneira geral, desta forma:

[A-Z]+

A expressao [A-Z]+ indica que palavras que contenham sequéncias de caracteres somente
em caixa alta serao selecionados como resultado de busca. O “A-Z” representa um in-
tervalo de letras que vai de A a Z, sendo todas maiusculas. O simbolo + indica um
quantificador que concatena os caracteres seguintes na montagem da palavra encontrada.
Na proxima secao serao detalhadas as premissas de expressoes regulares. Pode-se observar
que a forma como foi descrita a notacao que fara a filtragem a depender do objetivo em-
preendido, se apresenta bem diferente. A escrita de uma notacao nao € trivial, a sintaxe
que constitui a expressao regular pode ser algo bem simplificado, porém pode se tornar

complexo com o maior refinamento do padrao.

Existe atualmente uma série de ferramentas disponiveis para testes de expressoes regula-
res, o que facilita na criacao dos padroes. Geralmente, estas ferramentas estao disponiveis
on-line, tais como o RegexMagic ! e o Txt2Re 2. Porém é mais dificil encontrar ferramen-
tas que criem automaticamente uma notacao, portanto o refinamento de um padrao esta

associado com o nivel de conhecimento que se tem das sintaxes de expressoes regulares.

2.2.2 Descoberta de padroes e Extracao e Filtragem dos dados: Modelos

Matematicos

A dinamica de reconhecimento de padrao das expressoes regulares se baseia em testes
continuos de strings. De forma resumida, a mecanica da busca por padroes se traduz
da seguinte forma: o documento ¢ interpretado como um vetor de caracteres, onde uma
expressao regular representara a condi¢ao de busca das cadeias de caracteres. O com-
portamento desta mecanica é fundamentada na algebra de Kleene (1956) e na teoria dos

automatos finitos.

Segundo (COHEN, 1996), a algebra de Kleene é definida como uma classe de estruturas
algébricas que sao utilizadas nas mais diversas areas da ciéncia da computagao: progra-
mas légicos, design e andlise aritmética. Essa algebra, de propriedades idempotentes e
comutativas, é definida por

"http://www.regexmagic.com/, data de acesso 20/08/2010
Zhttp://www.txt2re.com/index-csharp.php3, data de acesso 20/08/2010

27



Capitulo Dois 2.2. Expressoes Regulares

(k,+,.,%,0,1)

onde k representa o conjunto de caracteres guardados ao longo de alfabetos finitos e os
simbolos +,.,0 e 1 representam os operadores que atuam sobre essas cadeias, que se
referem respectivamente a escolha, composicao, falhar ou pular elemento do alfabeto. A
algebra de Kleene é um conjunto A juntamente com duas operagoes binarias +:k x k — k
e .. kxk— ke uma funcao * :k — k, escrito como a + b, ab e *, respectivamente, que

deve satisfazer os seguintes axiomas:

e Associatividade de + e .: a+ (b+¢) = (a+b) + ¢ e a(bc) = (ab)c para todo a,b,c

em k;
e Comutatividade de +: a + b = b+ a para todo a,b em k;

e Elementos de Identidade para + e .: Existe um elemento 0 em k, tal que para todo
aemk:a+0=0+4a= a, assim como existe um elemento 1 em k, tal que para
todoaem A:a.l=1a=a.

Os axiomas apresentados tratam das propriedades de adi¢ao e multiplicagao na algebra
de Kleene, e resume o k da expressao de Kleene como uma estrutura algébrica idempo-
tente, nao assumindo valores negativos. Além dos operadores + e ., ha a propriedade do
operador * que define o comportamento transitivo de fechamento de relagoes bindrias em

um conjunto de strings.

1+ a(ax) < ax para todo a em k;
e 1+ (ax)a < a* para todo a em k;
e se a e x estao em A tal que axr < x, entdao a x x < z;

e se a e x estdo em A tal que za < x, entdo z(ax) < z.

De forma simplificada, em expressoes regulares, o operador * funciona como iteragao (e.g.
a* =1+ a + aa + aaa...), ¢ 0 + como unido (e.g. a+b = ab, abab, ...) ¢ o . como
sequenciamento (e.g. a.b = ab, aaab, aaaaaaaaab, ...). sobre a cadeia de caracteres.

Com base nesta teoria, as expressoes regulares utilizam nas suas operacoes alguns aspectos
utilizados na dlgebra de Kleene, como os operadores *, . e + na leitura e identificacao de
sequéncias de caracteres equivalentes. Dentro da légica booleana da dlgebra de Kleene, o
fecho de Kleene (Kleene star) é a base matematica para a identificagao desta equivaléncia.
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Kleene utilizou a a teoria da dlgebra booleana do seu teorema para caracterizar certos
automatos, criando assim o fecho de Kleene. O fecho de Kleene é uma operagao unaria
realizada sobre uma cadeia de caracteres ou simbolos. Considere k£ um conjunto de strings.
kx é o menor sub-conjunto de k, e contém 0 ou mais strings e se encerra pela operagao

de concatenacao entre elas, conforme mostrado no modelo a seguir:
{(éa”’ “CW}* — {87 “a”’ “C”, (éabab77, “abC”’ ...}
onde € é o conjunto vazio.

Na construgao da expressao, qualquer simbolo pode representar uma expressao regular

7 quando

na algebra de Kleene. Por exemplo, uma expressao regular definida por “a
aplicada ao longo de um alfabeto, testa todas as cadeiras de caracteres encontradas nele,
porém, s6 é guardado como resultado, as cadeias de caracteres que comecam com a letra
“a”. A medida que encontra um sequéncia de caracteres que comeca com “a”, a cadeira de
caracteres resultante da busca é contruida a partir da concatenacao dos outros elementos
do alfabeto (e.g. A palavra “ando” dentro de um texto, definido como o alfabeto, é uma
sequéncia de caracteres que comeca com a letra “a”, e como atende ao que foi definido na
expressao algébrica, ele além de guardar como resultado a prépria letra “a”, concatena

todo o resto da palavras “nao”).

Conforme citado, um dos fundamentos para a criacao de expressoes regulares é a teoria
do automatos finitos. Um automato ¢ um modelo matematico que define uma maquina
de estados finitos. Essa maquina é um sistema de entradas e saidas discretas (MENESES,
2000) determinadas estados, os quais sao definidos pela condi¢ao de transigao que compoe

a expressao matematica da maquina, conforme mostrado na Figura 2.5.
a
P

estado anterior

simbolo lido

novo estado

Figura 2.5: Ilustracdo da transigao dos estados em automato. Fonte: (MENESES, 2000, p.34)

Segundo (MENESES, 2000), Analisadores Léxicos e Processadores de textos, que sao co-

mumente utilzados na etapa de pré-processamento de textos na mineracao de textos, sao
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exemplos de sistemas de estados finitos, onde cada estado memoriza apenas a estrutura
do prefixo da palavra em andlise. Por exemplo, o processo de stemming que acontece
na etapa de pré-proocessamento de textos, onde as palavras sao reduzidas a radicais e
armazenadas para classificacao posterior de outras palavras semelhantes, que possuam o

mesmo radical da palavra, como em “casa”’ e “casinha”, ambas possuem mesmo radical.

Por definicao, automatos finitos sao estruturas matematicas constituidas de 3 partes: Um
conjunto de estados, um alfabeto e um conjunto de transi¢oes (VIEIRA, 2000).0s estados
sao compostos pelo estado inicial, estados intermedidrios, e os estados finais. O automato
finito é determinado pela quintupla (E, 3, 0,1, F'), onde:

e F é um conjunto finito de estados;
e Y é um alfabeto;

e o ¢ a funcao de transicao, onde o : £ X ¥ — E;

1 é o estado inicial dentro de F;

e F' - é o subconjunto de E estados finais.

A Figura 2.6 representa o ciclo de execucao do automato segundo regras de expressoes
regulares. Para Meneses (2000), uma linguagem ¢é regular, se e somente se, é possivel

construir um automato finito que reconhega a linguagem.
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ER Automato Finito Correspondente

fr=r +1Iz ¢ M‘. ¢
@ @
!

—

Figura 2.6: Representacao de automatos finitos correspondentes as expressoes regulares. Fonte:
(MENESES, 2000, p.52)

Nas expressoes regulares, cada caractere de texto corresponde a um caractere do alfa-
beto a ser lido pela regra da funcao de transicao, que determinard quais sequéncias de
strings serao apresentadas como resultados. A funcao de transicao é determinada pela
notagao descrita na expressao regular, os estados sao compostos pelos caracteres coletados

e incluidos nas strings finais resultantes.

2.2.3 Simbolos e Notacgoes de Expressoes Regulares

As notagbes possuem caracteristicas que delimitam e refinam os padrdes de busca. Se-

gundo Good (2005), dentre essas caracteristicas estao:

e Qualificadores (ou qualifiers): restringem o nimero de vezes que uma expressao pre-

cedente vai aparecer nos resultados de busca. Os simbolos que caracterizam qualifi-
cadores sao 7.+ e *.

— 7 Significa um ou zero resultados da expressao encontrados;
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— 4 Significa um ou mais resultados da expressao encontrados;

— * Significa zero ou mais resultados da expressao encontrados.

O uso de qualificadores tendem a maximizar os resultados encontrados, o que pode
se inferir que dentre os resultados encontrados poderao ser achados outros resultados
a mais que nao estejam dentro do esperado pela busca. Por exemplo, a expressao
dada por [abc]+ trard como resultados de busca todas as ocorréncias a sequéncia
identificada por abc, nao importa a posicao em que elas ocorram nas strings, no
minimo a sequéncia abc deve aparecer uma vez. No exemplo abc[d]?, os resultados
obtidos poderiam conter palavras como abc, abcd, abede, isto porque no minimo a
sequéncia abc deve aparecer em qualquer resultado, entretanto, a letra d, deve apa-
recer nenhuma ou pelo menos uma vez. No exemplo [abc]*, as sequéncias passiveis
de serem encontradas seriam: a, aaaa, abb, abcce, acce, ccee, ete. Isto porque no

minimo a sequéncia encontrada deve conter nenhum, um ou mais de um elemento.

e Escalas (ou ranges): assim como os qualificadores, ele também define quantas ve-

zes uma determinada expressao pode ocorrer, com a diferenca que neste caso, a

quantidade pode ser especificada previamente. Ela é determinada pelos simbolos {
}.

— { n} O nimero méximo de ocorréncias para determinada expressao é de n vezes.
— { n, } O niimero minimo de ocorréncias para uma expressao é de n vezes.

— { n,m} O niimero minimo de ocorréncias de uma expressao é de n vezes, e nao

podem ocorrer mais de m vezes.

Exemplo: Dada a sequéncia [abc|{2}, serao filtrados resultados onde ocorram ex-
tamanente duas vezes a sequéncia abc dentro de uma string. Neste exemplo, as
sequéncias encontradas s6 poderiam ser: abc e abcabe. Entretanto, se a expressao
fosse [abc]{2,}, a amplitude dos resultados aumentariam: abcabc, abcabc, abcab-
cabc, etc. Isto porque no minimo, a sequéncia deve conter duas ocorréncias do termo

anterior abc.

e Ancoras de linhas (ou line anchor): Essas ancoras pegam o inicio ou fim de uma

string, nao necessariamente um caractere. Essas ancoras sao representadas pelos

simbolos “ e $ .

— " Representa o inicio de uma string

— $ Representa o fim de uma string.

Exemplo: a busca pela expressao “gato no texto, encontrard ocorréncias onde o
inicio do texto for gato. Frases como: gato feliz, gato pula o muro, etc.

e Escapamento (ou escapes): Escapar um caractere significa dar-lhe atribuigao literal.

Alguns caracteres necessitam de escapamento para obterem significancia literal, caso
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contrério, seu significado sera interpretado como meta-caracter. Caracteres como os
qualificadores, por exemplo, se for precedido por um escape, ele nao sera interpretado
como qualificador de caracter, e sim, como caractere literal. O escape é definido por
simbolo \ precedendo a expressao.

Exemplo: [abc]+ nao é a mesma coisa que [abc]\+ porque no primeiro caso, o
simbolo do + quantifica a busca pela sequéncia, enquanto no segundo caso, ele
busca por uma sequéncia abc seguida do simbol + literalmente. Na expressao [abc]+,
as sequéncias encontradas seriam: abc, abcabc, abcabcabce, etc., enquanto que na
expressao [abc]\+, o resultado s6 poderia ser abc+.

e O simbolo OR: Determina uma condicao para dois resultados encontrados, por
exemplo, encontrar a expressao a esquerda da barra senao encontre a expressao

a direita da barra. O simbolo que define essa condigao é —.

Exemplo : A expressdo definida como gr(a—e)y trard como resultados de busca
todas a strings que tiverem a sequéncia gray ou grey em sua composi¢ao, porque a

(APl

condicao esta nos caracteres “a” ou “e” dentro desta string definida.

e Outras caracteristicas das expressoes: Os simbolos [ ] definem classes de caracteres

que devem encontrar resultados que contenham somente os caracteres indicados
dentro destes simbolos. Se uma expressao é definida por [az], a busca s6 trard aquelas
strings que contenham somente essas letras. Porém se um caracter delimitador de

W

intervalo por utilizado dentro desta expressao, representado pelo simbolo a busca
passa a ser mais abrangente, e pegara todo um intervalo de caracteres. A mesma
expressao citada acima, utilizando-se do delimitador de intervalo ficara escrito da
seguinte forma [a-z]. Neste caso, a busca filtrard todas as strings onde existas os

caracteres especificados pelo intervalo dados: a até z.

W

O ponto ¢ um simbolo que combina todos os caracteres de uma sequéncia descrita
na notacao de uma classe de caracteres. Esse meta-caractere pode ser combinado a
outros meta-caracteres para especificar ou ampliar resultados de busca. Espacamento
entre strings é outro aspecto que deve ser considerado em uma notagao. A sintaxe “\s”
representa os espacos em branco, e, se nao for incluida na expressao, os resultados nao

trarao palavras que tenha espagos em sua composicao.

Outro aspecto dos meta-caracteres é a utilizacao de mesmo simbolo com mais de uma
significancia. E o caso do simbolo ja descrito anteriormente como ancora de linha.
Este caracter também pode significar negacao de outros caracteres, se inserido dentro das
classes de caracteres indicadas por [e].

A expressao “gato e a expressao ["gato] tém significados diferentes. O primeiro caso tem

o caracter =~ como indicativo de ancora inicial de linha que contenham a palavra gato.
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O segundo caso representa uma negacao dos caracteres que estiverem dentro da classe
de caracteres, ou seja, nao encontrara palavras que contenham na sequéncia da string os
caracteres g, a, t ou 0. Segundo Friedl (1997), negar uma classe de caracteres nao significa
combinar caracteres a menos que tenha o x, senao combinar caracteres que nao sejam o
caractere indicado na sequéncia negada. Por exemplo, a expressao dada por ["abc|. As
sequencias encontradas nao conterao estes caracteres indicados entre os cochetes. Palavras
como “casa” e “bola” nao poderiam estar nos resultados, apenas palavras que nao tenham

as letras “a”, “b” e “c¢”.

Expressoes também podem agrupar notagoes utilizando-se dos simbolos (e). Estes carac-
teres delimitam grupos de notagoes. Um exemplo ja comentado foi a questao do simbolo
— para delimitar uma condigdo de busca por duas expressoes. No caso dado, gr(a—e)y

ha uma delimitacao do escopo da condicao indicada pelos paréntesis.

Ainda ha de se ressaltar outras caracteristica de importancia, como os modificadores
modo, que alteram a forma como o mecanismo de busca pela expressao regular é inter-
pretado (STUBBLEBINE, 2007). Os principais sdo os modos multilinha, linha simples e
nao sensibilidade a caracteres maiusculos ou minusculos. O modo multilinha, altera o
comportamento do simbolos de ancoras para se ligar ao caractere mais proximo de novas
linhas dentro da string de entrada. O modo linha simples, considera as ancoras e carac-
teres definidos no padrao expresso. O modo ignorar case dos caracteres, desconsidera as

formas dos caracteres (i.e. maiisculas ou minusculas).

Um dultimo ponto a ser considerado é em relacao ao POSIX, que trata de um tipo es-
pecial de classes de caracteres. Ela busca pelos mesmos resultados que os caracteres e
meta-caracteres comuns fariam, porém de uma forma mais objetiva. Considerando como
exemplo a expressao [a-z0-9] tem o mesmo significado que [a-z[:digit:]] e a busca de am-
bas trarao resultados iguais. A Tabela 2.4 apresenta as caracteristicas gerais da sintaxe
empregada em expressoes regulares:

Tabela 2.4: Tabelas de Notacoes de Expressoes Regulares.

Caracteristicas Sintaxe Exemplo
Ancoras
comego de linha Encontra toda linha que
comeca com ~gato
\b limite da palavra .pega ¢ em abc
\A comego de string \A. pega a em abc
\B ndo é limite da \B.\B pega b em abc
palavra

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 2.4 — Continuacao

Caracteristicas

Sintaxe

Exemplo

$ fim de linha

.$ pega f em abcndef.

\Z fim de string

\Z pega f em abcndef

Classes de Caracteres

\s espago em branco

[a\sb] pega qualquer
sequéncia que tenha a,b

ou espago

\d digito

qualquer digito (0-9)

\S ndo é espago em

branco

\S pega abc em abc def

\D ndo é digito

\D pega abc em abc2009

Quantificadores

* (0 ou mais

A expressao b[ip]* pega bi,

bip, bp, biiip, etc.

+ 1 ou mais

A expressdao [a-c]+ pega
qualquer sequéncia que te-
nha as letras a, b ou c.
Exemplo: aaa, abb, abc,

acc, etc.

7?7 Ooul

A expresao falar]? pega os
resultados fala ou falar

{n} exatamente n vezes

A expressao [abc|{2} pega a
sequéencia abcabc. Todas as
sequéncias que tenham exa-
tamente duas ocorréncias

do termo anterior.

{n, } n ou mais vezes

A expressao [abc]{2,} pega
sequéncias como abcabc,
abcabcabc, etc.. Todas as
sequéncias que tenham no
minimo duas ocorréncias do

termo anterior.

{n,m} no minimo n, no

maximo m vezes

[abc]{2,3}
pega as sequéncias abcabc

A expressao
ou abcabcabce.  Todas as
sequeéncias que tenham no
minimo duas e no maximo
trés ocorréncias do termo

anterior

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 2.4 — Continuacao

Caracteristicas

Sintaxe

Exemplo

Escalas ou intervalos

. Qualquer caracter menos
quebra de linhas \n

A.O pega
sequéncias como ANAO,
AnjO, ALtO, etc. Entre o

A e o O ele aceita qualquer

A expressao

caractere.

(alb) a ou b A expressao (gato—lebre)
sO trara ou gato ou lebre nos
resultados.

(...) agrupamentos ([abc]+)[def]+ trard nos re-

sultados abcabcdef, abcdef-
def, etc.

[abc] intervalo de a ou

b ou c

Sé sao aceitas sequéncias
que tenham as letras a, b ou
¢, como aaa, abc,abb, etc.

["abc] que n3o seja a

ou b ou c

S6 sao aceitas sequéncias
que nao tenham as letras a,
bec.

[a-z] intervalo de a a

z

Serao aceitas sequéncias que
tenham qualquer caracter
entre a e z e que os caracte-
res sejam todos mintsculos.
Exemplo: [a-z]+ acha resul-

tados como casa.

[A-Z] maiusculas de A a
Z

Serao aceitas sequéncias que
tenham qualquer caracter
entre A e Z e que os caracte-
res sejam todos maitsculos.
Exemplo: [A-Z]+ acha re-
sultados como CASA.

[0-7] numéricos de 0 a
7

Serao aceitas sequéncias que
tenham qualquer caracter
desde que seja numérico.
Exemplo: [0-9]+ acha resul-
tados como 2010.

Caracteres especiais

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 2.4 — Continuacao

Caracteristicas

Sintaxe

Exemplo

\ caracter de escape

Exemplo: [a-z]+ ¢é diferente
de [a-z]/+.
acha palavras como casa,

O primeiro

gato. o segundo acha pala-
vras minusculas, porém que
sejam seguidas do sinal de

-+, como casa-.

\n nova linha

Exemplo: [a-z\n]+ aceita
linhas inteiras de
palavras deste que
sejam todas as letras

mindsculas.

Meta Caracteres (de-
vem ser escapados para

terem significado literal)

+7 —<>%

HUIOAUE

Os metacaracteres para se-

rem considerados literal-
mente deve-se escapa-los.
Exemplo: (gato) é diferente
de gato, porque no primeiro
caso os paréntesis represen-
tam agrupamento de carac-
teres e no segundo caso ele
representa o proprio carac-

terer do paréntesis.

Assercoes (condigoes de
procura na expressao)

7= olhar a frente

Por
chael

Mi-

(?=Jackson) sé

exemplo,

encontrara Michael se
for seguido da palavra

Jackson.

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 2.4 — Continuacao

Caracteristicas Sintaxe Exemplo
7! negativa de olhar a | Por exemplo, Mi-
frente chael (?=Jackson) sé

encontrara Michael
se ndo for seguido
da palavra Jackson,
pode encontrar outras
combinagdes de Michael

com outras palavras.

?< olhar atras Exemplo: (7<) Jackson
s6 encontrara Jackson
se for antecedido da

palavra Michael.

71< negativa de olhar Exemplo: (7<) Jackson
atras s6 encontrara Jackson

se ndo for antecedido

da palavra Michael.

Fonte: Autor.

2.2.4 Comparacao dos métodos extrativos: Expressoes Regulares x Algo-

ritmos de Pré-processamento

Existem diversas formas para tratamento de textos na busca de extragao de conhecimento.
Técnicas como o PLN (processamento de linguaguem natural), que utiliza e produz resul-
tados independente das caracteristicas linguisticas do texto, e as técnicas de EI (extragao
de informagoes), que é dependente de um dominio de conhecimento e outros modelos.

Cada uma das técnicas apresenta um nivel de dificuldade de aplicagao.

Na mineracao de texto por processamento de linguagem natural, as etapas incluem pré-
tratamento do texto, extracao do conhecimento e analise, e sumarizacao dos dados. O
pré-processamento compreende a aplicagao de algoritmos sobre o texto para reduzir ao
maximo dados nao relevantes, e envolve as fases de correcao ortografica, remocao de

stopwords e stemming.

Esta etapa de pré-processamento do texto é a que demanda maior tempo de execucao
e desempenho de um processador, porque diferentemente de uma base de dados onde
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as informacgoes estao em um vetor ordenado, um texto digital se constitui de um vetor
de strings nao estruturado. A falta de estrutura bem definida nos textos implica na
necessidade de utilizacao de algoritmos de pré-processamento de textos para limpeza dos
dados, para posteriormente extrair conhecimento relevante dos documentos.

Da forma como os dados sao gerados por meio das técnicas de processamento natural,
as informacoes extraidas serao sumarizadas com base na frequéncia de repeticao, que
representa o grau de relevancia daquelas palavras no texto. Com isto pode-se observar
que o nivel de especificidade da informagao gerada nos sumarios é mais abrangente se
comparado ao resultado gerado pela busca de padroes indicados por expressoes regulares,
isto porque as expressoes procuram por padroes dentro do texto, nao necessariamente por
informagoes de contetido relevante no texto. Isto nao significa dizer que as expressoes
regulares nao sirvam para coleta de dados em textos, apenas depende do propédsito da

extracao da informacao.

Quando a busca trata da descoberta de conteiidos em uma colecao de textos, indepen-
dentemente do quao especifica possa ser a informacao sumarizada, o PLN é recomendavel
a esta situacao, porque independe de padroes, uma vez que se procura a relevancia de
informagao. Porém, se hé a necessidade de descoberta especifica de um dado, onde ha
a existéncia de padroes nas sentencas do texto, este é o caso de se utlizar padroes na
extracao da informacao, e que se aplica a esta pesquisa. O custo em termos de desempe-
nho comparando-se mineracao de texto por meio de PLN e expressoes regulares é maior
quando se trata de PLN, porque o percursso para se chegar ao conteido relevante é maior
que a simples busca por padroes.

Porém, ainda que sendo mais simples em termos de etapas processuais de tratamento do
texto, o que dificulta o uso de expressoes regulares é o conhecimento das regras e sintaxes
usadas nas notagoes. A eficiéncia na busca dos dados no texto esta associada diretamente
ao refinamento do padrao definido. O dominio das regras pode ser um fator de impacto,

no que se refere a facilidade ou nao na criacao de expressoes regulares.

Por outro lado, a capacidade de se criar e buscar por qualquer padrao reconhecivel torna
esse método de mineracao de textos mais flexivel que por meio de PLN, cujo processo é
todo automarizado e fixado nos algoritmos ja existentes. Para utilizacao nesta pesquisa
foram utilizadas expressoes regulares como método de mineracao de textos, devido ao
proposito especifico de se encontrar dados especificos dos documentos analisados. Nos
Capitulos 4 e 5 esse processo de mineracao de textos por uso de expressoes regulares serd
melhor detalhado.

Como a utilizacao da mineracao do textos surgiu da necessidade da construcao de redes
de colaboracao cientifica, a partir de dados implicitos em uma cole¢ao de documentos, no
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capitulo a seguir, serao apresentados alguns conceitos de redes sociais e complexas para
fundamentar teéricamente o produto gerado por esta modelagem.
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Redes Sociais e Complexas

As redes complexas estao presentes na natureza e podem ser encontradas em varios sis-
temas, desde sistemas de dimensoes microscépicas até os mais complexos agrupamentos
sociais. Redes sociais, redes de informacao, redes de computadores, rede biologicas sao
exemplos de tipos de redes observaveis (NEWMAN, 2003). Uma rede é um conjunto de
items, os quais sao chamados de vértices, algumas vezes e nodos ou noés, com conexoes
entre eles chamados de arestas, (NEWMAN, 2003). Redes Sociais e Complexas basica-
mente sao redes. Redes Complexas apresentam caracteristicas topoldgicas especificas que
caracterizam sua conectividade e alta influéncia na dinamica de processos executados
em uma rede (COSTA, 2007). As Redes Sociais sao representadas por estruturas sociais
(i.e. relacionamentos sociais) onde os vértices destas redes sdo compostas por pessoas ou
grupos.

Em termos matematicos, uma rede é representada por um grafo, e se constitui de um
par de conjuntos G = {V, E}, onde V é um conjunto de N vértices Vi, V,,...,Vy e E é
um conjunto de arestas (ou links ou linhas) que conectam os elementos de P (ALBERT;
BARAB4SI, 2002). Uma outra definigao é a de Gross e Yellen (2004), que diz que qualquer
objeto matemético envolvendo pontos e conexoes entre eles pode ser chamado de grafo.
A Figura 3.1 configura um grafo com um conjunto de vértices V' = {1,2,3,4,5} e um
conjunto de arestas £ = {{1,2},{2,3},{2,4},{3,4},{4,5}}.

Figura 3.1: TIlustragdo de um grafo com N =5 vértices e £ = 5. Fonte: Autor.

De forma sucinta uma rede se constitui em um conjunto de elementos, que podem estar
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conectados ou nao entre si, e a sua topologia possui propriedades diversas que caracterizam
a sua estrutura. O interesse sobre o estudo das redes esta na constitui¢ao e comportamento
de suas estruturas, uma vez que o entendimento desses aspectos auxiliam na compreensao

da dinamica de sistemas complexos.

A internet é o exemplo mais frequentemente lembrado quando se fala em conexdes e redes,
isto porque, ela se constitui de uma teia de computadores interconectados. Neste tipo de
rede, informacoes sao compartilhadas a partir das ligagoes entre os pontos que constituem
esta rede. A Figura 3.2 mostra algumas redes encontradas na natureza.

Figura 3.2: a) Rede de contatos sexuais entre individuos (POTTERAT J. J., 2002); b) Rede de
contagios entre pessoas (KREBS, 2007); ¢) Rede dos amigos em uma escola dos Estados Unidos
(MOODY, 2001); d) Documentos em um sitio da Web e ligacoes entre eles (NEWMAN; GIRVAN,
2004).

Como se pode notar na Figura 3.2, as redes nao sao necessariamente imutaveis e nem
sempre sao regulares ou uniformes. Cada rede tem sua dinamica e caracteristicas proprias,
em alguns casos, pode ter uma relacao de causa-efeito que emerge como consequéncia do
seu comportamento. Por exemplo, um ponto central de energia, como um poste, que
tiver uma queda, todos os pontos que estiverem conectados a eles poderao ter sua energia
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interrompida.

Na internet, se houver uma parada no servidor, todos os computadores conectados a ele,
sofrerao a perda da conexao. Observando-se os elementos de uma rede e a relacao entre
eles, pode-se realizar predicoes com base no comportamento observado. Um exemplo de
aplicacao da analise da dinamica das redes é sua utilizacao ferramenta de apoio a decisoes
estratégicas, por exemplo, das organizacoes. Uma empresa nao atua sozinha, ela tem
ligagoes com fornecedores, com distribuidores, consumidores, e estes por sua vez tém suas

conexoes.

3.1 Caracteristicas Topologicas

Para compreensao do comportamento de uma rede, é interessante analisar suas proprieda-
des a partir dos dados estatisticos significativos. Estes dados podem revelar caracteristicas
do seu processo evolutivo de modo que o entendimento das leis que governam esse sistema
seja facilitada. Algumas das caracteristicas reconhecidas em uma rede sao (MENDES, 2006;
NEWMAN, 2003; BOCCALETTI, 2006; COSTA, 2006; ALBERT; BARAB4SI, 2002; METZ, 2007;
RODRIGUES, 2007):

e Os Vértices (ou nés), sao as unidades que compoem a rede;

e As Arestas, sao as relagoes entre os vértices, e podem ou nao ser direcionadas ou
mesmo ter pesos diferentes. Em uma rede neural por exemplo, as ligacoes sindpticas

tém pesos diferentes que influenciam no comportamento da rede (e.g.: Figura 3.3).

Neurdnios
de saida

Saidas

MNeurdnios
intermediarios

Figura 3.3: Arquitetura de uma rede neural. Fonte: Antiqueira (2007).
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e A Conectividade ou grau, é o numero de arestas incidentes em um vértice e é

definida pela expressao:

onde k; é o grau do vértice i e a;; representa as arestas ligadas a este vértice. No
caso de um grafo direcionado, o grau de um vértice, segundo Boccaletti (2006), é a
soma dos seus links de entrada e saida. A Figura 3.4 mostra dois exemplos de rede.
A rede da esquerda possui um vértice, indicado pela letra A, cujo grau é 4. A rede
da direita possui um vértice, indicado pela letra B, cujo grau é 2.

Figura 3.4: Modelos de Redes com graus 5 e 2. Fonte: A AUTORA, 2010.

e A distribuicao de conectividade, refere-se a forma como estao distribuidas as
arestas pelos vértices e a probabilidade de um vértice receber uma nova ligacao, e

pode ser quantificada por uma fung¢ao de distribuicao cumulativa, dada por:

Pe=) pw (3.2)
k'=k

onde P, é a funcao cumulativa de distribuicao de probabilidades e p; é a fracao de
vértices da rede com grau k. Em redes direcionadas, o cédculo da probabilidade deve
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considerar duas variaveis: a fracao de vértices de entrada e de saida. A distribuicao
de graus em uma rede aleatéria segue distribuicao de Poisson;

e O caminho geodésico, ou caminho minimo, é a menor distancia entre dois vértices

na rede. A expressao que representa o valor médio desta propriedade é dada por:

1

onde /¢ ¢é a distancia geodésica média, N o nimero de vértices da rede e d;; a distancia

entre dois vértices quaisquer.

Entretanto, o problema desta definicao matematica é que ela diverge se ha pares de
vértices desconectados na rede. Para contornar este problema, nao se inclui na soma
os pares de vértices desconectados (COSTA, 2006). Uma proposta alternativa para
esta divergéncia, proposta por Latora e Marchiori (2001), é considerar a eficiéncia de
um par de vértices, que é dada pelo inverso do caminho minimo entre estes vértices.

A eficiéncia média, ou eficiéncia global, da rede é dada pela Equacao 3.4

E= =) — (3.4)

onde E ¢ a eficiéncia global média, /N o numero de vértices da rede e d;; a distancia

entre dois vértices quaisquer.
e O Diametro, é a maior distancia entre dois vértices na redes;

e A tramsitividade, ou clustering, é a presenca de ciclos de trés vértices fechados em
uma rede. A medida que define a quantidade de ciclos em uma rede é dada pelo seu
coeficiente de clusterizacao. Em termos simples, este indice é a probabilidade média
que dois vértices vizinhos de um mesmo vértice tém de também estarem conectados
entre si. O coeficiente de clusteriza¢ao médio de uma rede é definido por (NEWMAN,
2003):

C = % pye (3.5)

onde é C' ¢ coeficiente de clusterizacao médio da rede (fracdo de tripas transitivas)
e C; é o coeficiente de clusterizagao local para o vértice i, que é dada pela expressao
(WATTZ; STROGATZ, 1998)
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2F

@:h@_n

(3.6)

onde ¢é k; o grau e E é o nimero de arestas total entre seus vizinhos.

Nesta pesquisa, considera-se o coeficiente de agregacao para observacao de clusters
nas redes de colaboracao cientifica. A Figura 3.5 mostra um exemplo de formacao
de um ciclo de vértices em uma rede.

Figura 3.5: Exemplo de rede com um ciclo de vértices fechado. Fonte: Antiqueira (2007).
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2ni 27 14
ki(ki —1)  5x(5—1) 20
2n; 2% 2 4
Cip = = =—=0,2 3.7
> kilki—1) 5x(—1) 20 (37)

Cn =

A Figura 3.5 mostra duas situacoes de redes. No primeiro caso, o coeficiente de
aglomeragao é C7 = 0,7 e no segundo caso, Cy = 0,2. Apesar de em ambos os casos,

o grau k; = ko = 5, o nivel de clusterizacao ¢ maior na primeira rede.

e Centralidade de Grau: Refere-se a quais vértices sao mais conectados aos outros ou

quais tém maior influéncia na rede.

e Centralidade de Intermediagao (betweenness centrality): A centralidade de um vértice
1 se refere ao nimero de caminhos geodésicos de outros vértices que passam por esse
vértice. E definido pela expressao:

J<Z7 u7 j)
B, = _— 3.8
=20 o
J

onde o(i,u,j) é o nimero de menores caminhos entre os vértices i e j que passam

pelo vértice u e 0 o(i,j) é o nimero total de menores caminhos entre i e j.

e Densidade: A densidade é referente ao quanto uma rede é clusterizada. Uma rede
com maior nimero de links possiveis entre os vértices tem uma densidade maior
do que uma rede que possui muitos vértices pouco conectados. Uma expressao que
define a densidade média é

(3.9)

onde n é o ntimero de vértices de uma rede e (k) o grau médio (FERRER; SOLé, 2003).

3.2 Principais Modelos Topologicos de Redes Complexas

Histéricamente, a teoria de redes complexas esta fundamentada nos conceitos da teoria
dos grafos e da mecanica estatistica. A primeira tentativa de se explicar os fenomenos
ocorridos nas redes encontradas na natureza veio com a teoria dos grafos de Leonhard

Euler. Esta teoria surgiu a partir da sua solucao proposta para o problema das Setes
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Pontes de Konigsberg, onde se discutia a possibilidade de se atravessar toda as pontes
sem nunca repetir uma ponte. Com os avangos dos estudos neste campo, percebeu-se que
a natureza das redes nao era sempre estatica e uniforme e a partir dai, surgiram outras
teorias sobre a dinamica das redes complexas: modelos de redes aleatorias, de Erdos-
Rényi, modelo de redes mundo pequeno de Wattz e Strogatz e redes livres de escala de
Barabési.

3.2.1 Redes Aleatorias

Alfred Rényi e Paul Erdos, em 1959, apresentaram em uma publicacao (ERDSS; RENYT,
1959) um modelo matematico de redes aleatérias, que demonstravam que grafos se ex-
pandem de forma aleatéria. Eles demonstraram que bastava uma conexao entre cada
convidado de uma festa para que todos acabassem conectados ao final dela e que, se fos-
sem agregados mais ligacoes nesta rede, a probabilidade de formagao de clusters é maior
(GAMEIRO, 2008). Isso representa uma propriedade relevante das redes: o grau de coesao.

Quanto maior a clusterizacao de uma rede mais coesa ela é.

A explicacao dada por Erdos-Rényi para a capacidade de um vértice receber novas ligagoes
¢é que estas ocorriam de forma aleatoria. Todo vértice de uma rede tem probabilidade igual
de receber novas ligagoes. Sendo uma rede de N vértices com n arestas, a probabilidade
de qualquer vértice deste grafo receber nova ligagao ¢ de N(N —1)/2 (ALBERT; BARABASI,
2002). A distribuigao de graus neste modelo de rede segue uma distribui¢ao de Poisson,
¢ a probabilidade um vértice ter um grau k é (NEWMAN, 2003):

n ke—(k)
P = (k) Pl —p)" WT (3.10)

onde (k) é o grau médio, n o nimero de vértices e k um grau fixo. A conectividade (k)
média é fixa e a distribui¢ao decai rapidamente em escala natural. Em redes aleatérias é
mais dificil encontrar pontos de centralidade, isto porque, segundo esse modelo de rede,
todos os vértices da rede possuem a caracteristica de terem igual probabilidade de receber
novas ligagoes. Porém, na natureza encontramos comportamentos que nao se explicam

pela probabilidade igualitaria proposta pelo modelo de redes aleatérias.
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3.2.2 Redes Mundo-Pequeno

O primeiro experimento sobre redes mundo pequeno foi realizado por Stanley Milgram em
1967. Milgram se propos a demonstrar qual a distancia média entre duas pessoas qualquer
nos EUA. O experimento consistia no envio de algumas cartas a algumas pessoas pedindo-
lhes que rementessem a carta a uma determinada pessoa e caso nao a conhecesse, enviasse

a pessoa que mais provavelmente conhecesse o destinatério (MILGRAM, 1967).

Por meio deste experimento, ele pode comprovar que a distancia média entre dois pontos
escolhidos ao acaso seriam de aproximadamente 6 pessoas, o chamado 6 graus de separacao
e a partir dai surgiu o primeiro conceito de “mundos pequenos”, pois apesar das redes
sociais serem densas a distancia média entre dois individuos escolhidos ao acaso ¢ de 6

graus.

A ideia de aleatoriedade na formacao dos grafos, proposta por Erdos-Rényi, foi revista
por Mark Granovetter. Em sua publicacao “The Strengh of Weak Ties”, ele ressaltou
a importancia dos elos fracos da rede sobre a estrutura das mesmas, ressaltando que os
lagos fracos (weak ties) em uma rede tém maior impacto na manutengao da rede que os
lagos fortes (strong ties) (GRANOVETTER, 1967).

Sob esta dtica, observando-se redes de amigos, amigos com muitos lagos fortes tinham a
probabilidade de terem os mesmos amigos em comum, enquanto os de lacos mais fracos sao
os que favorecem o aparecimento de clusters na rede, porque conectam grupos diferentes
pelo grau de amizade. Isto em uma rede aleatéria nao seria possivel haja visto que a
associacao de ligacoes ¢ feita de modo aleatorio.

Assim como Granovetter, Ducan Watts e Steven Strogatz perceberam que uma rede
social nao poderia se expandir sem nenhum tipo de consideragao quanto a peso dos lagos.
Seguindo o modelo de Erdos e Rényi, com base nas teorias de redes,Wattz e Strogatz
(1998) observaram que bastava inserir poucos links aleatérios entre os clusters que em
pouco tempo a rede se tornaria um grande cluster, o chamado mundo pequeno. O modelo
de redes “mundos pequenos” apresentam como uma das propriedades alta transitividade
ou alto coeficiente de clusterizacao quando comparados aos coeficientes de clusterizacao
em redes aleatérias com mesmo N e (k).

O carater aleatorio proposto no modelo de redes de Erdos-Rényi, dificulta o aparecimento
de pontos de centralidade em uma rede, ja que a conectividade média dos vértices é fixa,
ou seja qualquer vértice tem a mesma probabilidade de receber ligacoes. Barabasi e Albert
(1999) constataram que em sistemas observados na natureza as leis que regem a expansao
dessas redes obedecem uma organizacao, diferentemente das redes segundo modelos de
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Rede Regular Rede Mundos Pequenos Rede Aleatoria

Figura 3.6: Modelos de Redes. Fonte: Wattz e Strogatz (1998).

Erdos-Rényi e Watts-Strogatz.

3.2.3 Redes Livres de Escala

Redes reais nao sao estaticas, como sao assumidas nos modelos aleatérios, elas se expan-
dem segundo caracteristicas proprias de sua natureza. Barabdsi e Albert (1999) admitiam
que o surgimento de novas ligacoes nestas redes sao desiguais e seguem leis de poténcias.

As leis de poténcia sao expressas pela probabilidade:

P(k) ~ k™ (3.11)

onde k ¢é o grau dos vértices e 7 uma constante de poténcia.

A Figura 3.7 mostra a distribuicao de graus em redes aleatorias e em livre escala. Observa-
se que no primeiro caso, a distribuicao onde a maioria dos nés tem em média o mesmo
grau. A distribuicao de graus em uma rede livre escala mostra uma queda no nimero de
conexoes na rede, a medida que alguns vértices mais conectados recebem cada vez mais
ligagoes, seguindo uma lei de poténcia. Esses vértices, chamados hubs, concentram boa

parte das conexoes. A lei de poténcia pode ser representada pela funcao

f(z) =azx™" (3.12)
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Numero de Vértices
Numero de Vértices

Nimero de Links Nimero de Links
em Vértice em Vértice

(a) Distribuicdo de Graus em redes (b) Distribuigdo de Graus em redes de
aleatérias livre escala

Figura 3.7: Distribuicao de Graus em Redes Aleatérias e Livres de Escala.

onde a e k sao constantes. Na maioria das rede reais, a constante k estd em um valor
entre 1 e 3. Segundo Mendes (2006), os vértices sdo continuamente adicionados a rede,

porém nao a uma taxa constante, por isso sao chamadas redes livres de escala.

Uma caracteristica apontada por Barabasi e Albert (1999) para explicar o comportamento
expansivo das redes livres de escala é que a probabilidade de um vértice receber novas
ligagoes é proporcional ao grau de conectividade dele dentro da rede, ou seja, os ricos
ficam mais ricos. Esta caracteristica foi designada como ligacao preferencial (preferencial
attachment) e é dada pela probabilidade:

(k) ~

(3.13)

onde II é a probabilidade de um vértice receber conexao do vértice i, k; é o grau do vértice

..

As redes livres de escala apresentam um grau de conectividade baixo, porque ha con-
centracao de muitas arestas em poucos vértices, os hubs. Na maioria dos vértices a
concentracao de arestas é baixa, diferente dos modelos aleatérios e de mundos pequenos,

onde existe um grau de conectividade médio.

Uma fragilidade destas redes é a dependéncia dos vértices de menor conectividade dos hubs
porque se forem removidos poucos hubs desta rede, ela praticamente se desfaz, o que nao
acontece em uma rede altamente clusterizada ja que o nivel de coesao ¢ alto. Em redes de
sites na internet, pode-se observar este modelo de rede, onde ha uma aglomeracao de links
em torno de sites muito populares, a tendéncia natural é a preferéncia pela popularidade
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do site.

Figura 3.8: Modelo de Rede Livre de Escala. Fonte: Albert (2000).

As propriedades topoldgicas dos modelos de redes identificados subsidiarao a analise das
redes de co-autoria estudadas nesta pesquisa. Aspectos como a identificacao de focos de
centralidade, pontos de fraqueza, agrupamentos preferenciais, crescimento dentro de um
intervalo temporal entre outros, permitirao a andlise das redes de colaboracao cientifica,

obtidas pelo modelo proposto, a partir de indices das redes sociais e complexas.

3.3 Analise Comparativa entre as topologias de redes

De um modo geral, as redes sociais e complexas apresentam comportamentos dinamicos,
que sao observados por suas propriedades topolégicas. Por exemplo, em redes sociais,
observam-se relacionamentos existentes em contexto cultural, profissional, afetivo, den-
tre outros. Nas relacoes sociais, observam-se propriedades que permitem caracteriza-las
como redes mundo pequeno. Nestas redes, é evidenciada a presenca de clusters nos agru-
pamentos sociais. De uma forma geral, a associagao de novos vértices em redes sociais é
mais lenta, dado o fator subjetivo envolvido nestas novas conexoes, tais como proximidade
por grupo de amizade, ambiente profissional, ambiente académico, etc. Por exemplo, um
individuo tem uma probabilidade maior de se associar a outro individuo dentro de um

mesmo grupo social do que se associar a qualquer individuo de outro grupo social.

A expansao das redes caracterizadas como mundo pequeno ou aleatdrias é mais lenta que
em redes de livre escala, e a distancia geodésica média entre qualquer par de vértices da
rede é quase similar com a expansao da rede. Isso ocorre porque no modelo de redes
aleatorias, bem como o modelo de mundo pequeno, admite-se a introducao aleatoria de
novos links, diferentemente do modelo de redes livres de escala. Barabési e Albert (1999)

demonstraram que a dinamica das redes em livre escala seguia algum tipo de ordenacao,
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as leis de poténcia.

No modelo de rede proposto por Erdos-Rényi, a probabilidade de conexao de cada vértice
da rede é igual. Desta forma, é incomum encontrar grandes diferencas na distribuicao de
graus e pontos de centralidade na estrutura destas redes e nao ha grandes distancias entre

os vértices das redes mundo pequeno nem em redes aleatorias.

Considerando que a probabilidade de novos links em redes mundo pequeno é igual para
qualquer vértice, este modelo de rede segue uma distribuicao de graus média fixa, onde
se nota uma expansao lenta na sua estrutura. Porém, essa caracteristica topologica nao
representa a realidade de diversas redes reais. As conexbes em vértices nao acontecem

sempre com regularidade e aleatoriamente.

Em muitas redes reais, o modelo de redes livres de escala justifica esse comportamento
como dependente do fator de poténcia. A teoria do “rico fica mais rico” é referente a
tendéncia de conexao entre novos vértices e aqueles com alta conectividade, a exemplo
das redes de sites. Site com alto grau de popularidade, como Google, sao constatemente

associados a outros sites de menor conectividade.

Em redes mais coesas, a resiliéncia, de uma forma geral, é maior que redes com crescimento
sob leis de poténcia. Se os vértices de maior conectividade em uma rede de livre escala
sao removidos, a estrutura da rede praticamente se desfaz. Isso se revela como ponto
de vulnerabilidade neste modelo de rede. Em uma rede com caracteristicas de mundo
pequeno ou aleatoria, a regularidade na distribuicao de graus aumenta a capacidade de
resiliéncia da rede. Entretanto, em redes livres de escala se apenas forem retirados vértices
pouco conectados, a estrutura destas nao sofrerd grande abalo.

Em redes de livre escala, a existéncia da ligacao preferencial com vértices com alta conec-
tividade, dificulta a formacao de clusters. Se uma rede é altamente clusterizada, entao
ela proporcionalmente é coesa, logo os caminhos minimos para se atingir qualquer vértice
da rede sao pequenos se comparados aos caminhos necesséarios para se chegar a qualquer
vértice em uma rede de crescimento em livre escala (BARABA4SI; ALBERT, 1999). Dessa
forma, se um evento ocorre em um vértice de uma rede livre de escala, esse demora mais
a atingir outros pontos da estrutura da rede, salvo o caso dos hubs. Eventos ocorridos em
vértices muito conectados, afeta rapidamente a estrutura da rede. Em uma redes cluste-

rizadas, qualquer evento ocorrido em um vértice, rapidamente se alastra pela estrutura.
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Capitulo Quatro

Modelo para Extracao de Dados Textuais e Geracao
de Redes

4.1 Descricao formal do modelo

O processo de identificacao de padroes na mineragao do texto é realizado a partir de uma
condi¢ao booleana de agregacao ou restricao de caracteres definida no inicio da busca.
Um padrao criado como expressao regular ¢ um modelo utilizado para verificacao das
cadeias de caracteres e identificacao de resultados que se encaixem dentro deste modelo.

Por exemplo, um padrao a ser reconhecido no texto tem a seguinte formatagao :

AUTOR, A.B. (Texto)

Analisando do ponto de vista da condicao expressa na notagao, é importante observar
a palavra quanto a forma das letras (maitsculas ou minidsculas) e separadores entre es-
tas (virgulas, pontos, dois pontos, paréntesis, espagos em branco, etc.). Neste exemplo
anterior, a condicao teste deve aceitar somente letras maitsculas no inicio da palavra,
separar por virgula, aceitar espacos em branco, pontos e letras maitisculas até encontrar
o préoximo separador, o paréntesis, aceitar letras maitisculas e mintsculas até encontrar o

proximo paréntesis.

Cada caractere lido no texto pode ou nao fazer parte de um alfabeto definido pela ex-
pressao regular. O processo de leitura e teste dos caracteres utilizam a légica matematica
do fecho de Kleene (Segao 2.2, pagina 27). Considerando X alfabeto, o fecho estrela de X
, denotado por ¥*, é o conjunto de todas as cadeias (finitas) obtidas concatenando zero
ou mais simbolos de X. Por exemplo, se ¥ ={a,b}, entao

¥ ={\ a,b,aa,ab,ba,bb,aaa,aa, ...} (4.1)

onde A representa o conjunto vazio. O ¥* é o menor conjunto de caracteres encontrados

e concatenados a partir de X.

O conjunto acima é o resultado obtido da busca pelo alfabeto definido . Desta forma
ocorre a busca de palavras e sentencas compativeis ao padrao da expressao regular criado
(o alfabeto ¥). Cada caractere da palavra é avaliado e se for considerado como pertencente
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4.1. Descrigao formal do modelo

ao alfabeto definido pelo padrao, este é concatenado a cadeia de caracteres. Considere

o exemplo de string “AUTOR, A.B. (Texto)” .Uma notacao que poderia descrever o

padrao utilizado para aceitacao do texto poderia ser representado por:

[A-Z]+\,[A-Z\\s]+\([A-Za-z\s]+))

Considerando o alfabeto ¥ determinado pela expressao 4.1, a validagao das strings ocorre

da seguinte forma (Tabela 4.1):

Tabela 4.1: Tabela demonstrativa de leitura do padrao.

Sintaxe

Execucao

Exemplo

[A-Z]+

Aceita todos os caracteres de letras maiusculas até
que seja esgotada a busca por estes caracteres.
Enquanto a condicao for satisfeita, o caractere é

acrescentado no resultado da busca.

3* = {A}, se A € %,
¥* = A+U+T+O0+R
= AUTOR

Apoés esgotar a busca por caracteres maitsculos,
a sequéncia “\” indica que devem ser encontrados
textos que, além de conter resultados que aten-
dem a primeira condigdo [A-Z]+, tenha o separa-

dor virgula na sequéncia.

I = {7}7 se, € 27 o*
= AUTOR + , = AU-
TOR,

[A-Z\\s|+

Apoés executar as as agOes anteriores, procura-se
por caracteres em letras maitsculas, pontos, e
espacos entre caracteres até que seja encontrado

o proximo caractere delimitador, o paréntesis.

o= {A7 ) B}v se A7 3
B € %, ©* = AUTOR
A. B.

)

o ao final do processo anterior, é procurada na

sequencia o delimitador paréntesis.

> ={(},se (€%, E*
= AUTOR, A. B. (

Aceita letras maiusculas (A-Z), mintsculas (a-z) e
espagos em branco (\s) na sequéncia, até que seja

encontrado o proximo delimitador, o paréntesis.

¥* = {T,ex,t,0}, se
Tiexto € X, ¥ =
AUTOR, A. B. (Texto

Define o término desta expressao.

¥ =} se) €%,
$* = AUTOR, A. B.
(Texto)

Fonte: Autor.

A validacao de caracteres é cumulativa, se a condicao verdade de toda a expressao for

atendida, este resultado é incluido como padrao reconhecido no texto. Desta maneira,

a abrangéncia ou restricao nos resultados buscados dependem da expressao criada para
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minerar o texto. A construcao das redes considerou as regras para expressoes regulares,
descritas a seguir em algebra relacional (referéncia de sintaxe na Tabela 4.2) (ELSMARI;
NAVATHE, 2004):

= RESULT1 ¢ Tiqpesquisador (Desquisador_artigo X;qpesquisador=id PesSquisador)

4

RESULT?2 < Tigpesquisador (PESquisador_anais X;qpesquisador=id PESquisador)

I

RESULT3 < Tiqpesquisador (PESquisador_capitulo M;qpesquisador=id Pesquisador)

4

PESQ_-REDE + RESULT1URESULT2U RESULTS3

RESULTREL] < Tigpesquisador.nome(pesquisador_artigo *igpesquisador—ia pesquisador)
RESULTREL1A <+ RESULTREL1(pesquisador_artigo Xiqartigo=id artigo)
SUB.QUERY1 ¢ m:4(0pq.ia = RESULT1(RESULTREL1A Xqartig0—ia artigo)
RESULTRELLB < Tidnome(0idinsUBoUERY1,id=rESULTL(RESULTREL1A))
RESULTREL? ¢ T;qpesquisadornome (PESqUiSador_anais *;qpesquisador=id Pesquisador)
RESULTREL2A + RESULTREL2(pesquisador_anais X;jAnais—id ANALS)
SUB_QUERY?2 < m;4(0pqg.ida=rEsurT2(RESULTREL2A XijAnais=id anais)
RESULTREL2B < Tidnome(TidinsUBoUERY2,id=rESULT1(RESULTREL2A))
RESULTREL3 < Tiqpesquisadornome (Pesquisador_capitulo *iqpesquisador=id PeSquisador)
RESULTREL3A <+ RESULTREL3(pesquisador_capitulo M;qcapitulo=idLivro Capitulo)
SUB_QUERY3 « mq(opq.id = RESULT3(RESULTREL3A Xiqcapitulo=idLivro Capitulo)
RESULTREL3B + T nome(CidinsU Bou ERY 3 1d—rEsuLr1(RESULTREL3A))

S T T T O

REDE < RESULTREL1IBU RESULTREL2BU RESULTREL3B

4

Tabela 4.2: Sintaxe de Algebra Relacional.

Simbolo Descrigao

X A fungao JOIN é uma operacao bindria que é utilizada para combi-
nar tuplas de duas relagoes dentro de uma tupla unica. Ex.: Re-
lacionar as tabelas “pesquisador_artigo” e “pesquisador” = pesquisa-
dor_artigo X ;qpesquisador=iapesquisador

= A operacao EQUIJUNCAO é uma variacao de JOIN e compara dois atri-
butos de um relacionamento. Ex.: o atributo “idPesquisador'” da tabela

“pesquisador_artigo” é igual ao atributo “id” na tabela “pesquisador”.

Continuagao na préxima pagina. . .

o6



Capitulo Quatro 4.1. Descrigao formal do modelo

Tabela 4.2 — Continuagao

Simbolo Descrigao

s A operacio PROJECAO seleciona certas colunas da tabela e descarta
outras. Ex.: selecionar os campos “nome” e “vinculo” da tabela “pes-
quisador” = Tpome vinculo (Pesquisador)

* A operacao JUNCAO NATURAL é equivalente a uma equijuncao, entre-

tanto, nesta ltima ao se comparar e juntar esses atributos, estes apare-
cem iguais nos resultados. A juncao natural realiza a mesma comparacao,
porém nao traz valores duplicados dos atributos nos resultados, traz ape-
nas um dos atributos, ja que sao equivalentes. Ex.: o atributo “idPesqui-

“pesquisador_artigo” ¢ igual ao atributo “id” na tabela

sador® da tabela
“pesquisador”. Neste caso, nos resultados apenas vem o “idPesquisador”

ou “id”.

o A operacao SELECAO ¢ utilizada para selecionar um subconjunto de
tuplas de uma relacao que satisfaca uma condicao de selecao. Ex.: Se-
lecionar pesquisadores da tabela “pesquisador” que sejam docentes =

Ovinculo=‘docente’ (PeSqulsador)

Fonte: (ELSMARI; NAVATHE, 2004)

Para facilitar o entendimento da &dlgebra relacional envolvida na criagao das redes, sera

mostrado um exemplo de construcao de rede de artigos sob a 6tica desta algebra a seguir:

(1) RESULT1I < Tigpesquisador (PeSquisador_artigo W;qpesquisador=id PesSquisador)

(2) RESULTREL] < Tigpesquisador,nome(PeSquisador_artigo *,qpesquisador=id Pesquisador)
(3) RESULTREL1A <+ RESULTRELI(pesquisador_artigo X;qartigo=id aTtigo)

(4) SUB.QUERY1 ¢« mq(0pgia = RESULT1(RESULTRELLA W;q4rtig0—iq artigo)

(6) RESULTRELIB < Tiqnome(CidinSUBoUERY1,id=rESULT1(RESULTREL1A))
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Tabela 4.3: Rede de Artigos em Algebra Relacional.

Sintaxe

Execucao

Exemplo

(1)

Existem duas tabelas que se
“Pesquisadores” e
Neste
processo, seleciona-se apenas o

relacionam:

“Pesquisador/Artigo”.

campo “idPesquisador” da tabela
“Pesquisador/Artigo” que sao en-
contrados na tabela “Pesquisa-

Trés pesquisadores A,B e C. Ape-
nas os autores A e B estao re-
lacionados na tabela “Pesquisa-
dor/Artigo”. Neste caso, o autor
C serd ignorado na selegao, por-
que nao foi encontrado o registro
deste autor na tabela de relaci-

dor”. onamento “Pesquisador/Artigo”,
apesar de existir na tabela Pes-
quisador.

(2) As tabelas relacionadas sao | Trés pesquisadores A B e C. Ape-
“Pesquisador” e  “Pesquisa- | nas os autores A e B estao re-
dor/Artigo”. Neste caso, | lacionados na tabela Pesquisa-
seleciona-se apenas o campo | dor/Artigo. Neste caso, o autor

“idPesquisador” da tabela “Pes-
quisador/Artigo” e o campo

“nome” da tabela “Pesquisador”.

C sera ignorado na selegao, por-
que nao foi encontrado o registro
deste autor na tabela de relaci-
onamento “Pesquisador/Artigo”,
apesar de existir na tabela Pes-
quisador.

As tabelas relacionadas sao “Ar-
tigo” e “Pesquisador/Artigo”.
Neste caso, utiliza-se a selecao
resultante do processo anterior,
onde foram selecionados os cam-
da tabela

“Pesquisador/Artigo” e o campo

pos “idPesquisador”

“nome” da tabela “Pesquisador’.
Entretanto, apenas serao filtra-
dos, dentre estes pesquisadores,
apenas aqueles que tém relagoes
criadas na tabela “Pesquisa-
dor/Artigo”, e que os artigos que
estao nestas relagoes existam na

tabela “Artigos”.

Trés pesquisadores A,B e C e dois
artigos D e E. Os autores A e B
estao relacionados com D na ta-
Neste
caso, o autor C serda ignorado

bela Pesquisador/Artigo.

na selecao, porque nao foi encon-
trado o registro deste autor na ta-
bela de relacionamento “Pesqui-
sador/Artigo”, e na construgao
das redes de artigos, o artigo E
serd ignorado porque nao houve
relacionamento dele com nenhum

autor.

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 4.3 — Continuagao

Sintaxe

Execucao

Exemplo

(4)

Utiliza-se a selecao de pesquisa-
dores resultante do processo an-
terior como filtro de selecao a ser
utilizado nesta nova execucao do
processo. Sera filtrado pesqui-
sadores da tabela “Pesquisador”
que se encontrem dentro dos re-
sultados da selegao realizada no
processo anterior, pegando ape-
nas o campo “id” da tabela “Pes-

quisador”.

AB e C
e pesquisadores encontrados na

Todos pesquisadores:

selecao anterior: A e B. O autor
C ficara de fora nesta nova selecao
de pesquisadores.

Utiliza-se a selecao de pesquisa-
dores resultante do processo ante-
rior como novo filtro de selecao a
ser utilizado nesta nova execucao
do processo. Sera filtrado pes-
quisadores da tabela “Pesquisa-
dor” que se encontrem dentro
dos resultados da selecao reali-
zada no processo anterior, pe-
gando apenas o campo “id” e
“nome” da tabela “Pesquisador”.
Neste caso, esta nova selecao com-
para o campo “id” resultante do
processo anterior, com o campo
“id” resultante do processo 3. O
resultado desta selecao serao os
pesquisadores que comporao as
redes.

AB e C
e pesquisadores encontrados na

Todos pesquisadores:

selecao anterior: A e B. O autor
C ficara de fora nesta nova selegao
de pesquisadores.

Fonte: Autor.
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Pe 11

Figura 4.1: Representacao da rede de co-autoria em artigos. Neste caso, a representacao reflete
uma rede de publicagoes de Artigos, Anais e Capitulos. Fonte: Autor.

No exemplo da Figura 4.1, no artigo A hd uma colaboracao entre os pesquisadores Pe01,
Pe04 e Pe05. Estes dois ultimos também colaboram com outros pesquisadores porque
estao presentes em outros artigos. O Pe05 colabora com todos os pesquisadores ja que
estd na intersecao dos artigos. O Pe04 s6 nao colabora com Pell, porque nao esta no
conjunto colaborativo do artigo C. Com base neste esquema sao montadas as relagoes de
redes construidas pelo modelo proposto.

4.2 Aplicacao do modelo formal

Sao definidas trés etapas principais para a realizacao do processo de construgao das redes:
Mineracao dos Textos, Insercao dos Dados e Construcao das Redes. Cada etapa desta
contém alguns processos. As etapas do processo em geral estao relacionadas na seguinte

sequencia:

1. Mineragao de Textos

a. Selegao do conjunto de documentos
b. Identificacao dos padroes

c. Geracao das listas para insercao dos dados
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2. Insercao de Dados

a. Insercao dos dados primarios

b. Insercao de relacionamentos
3. Construcao das Redes

a. Definicao de filtros

b. Construcao das redes e gravacao da rede para formato .NET

As etapas do processo funcional do modelo proposto esta representado na Figura 4.2.
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Abertura do Documento

Texto transformado para TXT

| e e e e o g o R R o P WY A | |
} |
I |
I |
| Identificacdo de I
| Padroes
I |
| [ |
I | | |
I Criagdo e Gravacgdo Pesquisa |
I Padrdes Padrées no texto I
Primeira Etapa
Mineracio dos Textos I I
} |
I |
| Resultados Encontrados I
' |
|
| | |
| | | |
| Limpeza e Corregdo| |Gravacdo dos dados |
I dos dados em listas |
|
I __________________________________ -
r __________________________________ |
| Insergdio dos Dados | O I
| Primarios | |
| | |
Segunda Etapa I [ |
Insergio dos Dados | | |
| | Banco de Dados |
Insergdo dos I |
I Relacionamentos | I
: [ |
| | | | |
| Relaciona Relaciona Relaciona |
| Pesquisador/ Publicagdo / Pesquisador/ |
| Publicagao Qualis Programa |
L g & ¥ | |
e e |
| |
I Definigao de Filtros I
I |
|
Terceira Etapa I |
Construcao das Redes I I
| |
| Construgdo das Redes |
| |
| [ [
| | | |
| Gravar Redes Gravar Estatisticas |
| em formato .NET Descritivas |
|
- < < }

Figura 4.2: Processo Funcional do Modelo Proposto. Fonte: Autor.
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1* etapa : Mineracao de Textos

O primeiro processo nesta etapa € selecionar o documento de onde se pretende extrair as
informagoes. Qualquer documento onde haja um padrao identificivel no texto (eg.: todo
nome de autor possui a formatagao “AUTOR, A. B.”, ou seja, letras maitsculas somente
e separagao por ponto) poderd ser processado pelo modelo, caso contrario, a filtragem de
dados serd extremamente complexa, isto porque, como ja foi dito, a mineracao do texto
se baseia em reconhecimento de padrao textual. O texto, que devera estar em formato
digital e em extensao PDF, TXT ou HTML, sera processado pelo software e transformado

em um vetor de palavras de onde serao identificados os padroes.

Um aspecto importante a ressaltar nesta etapa é que, antes da criacao das expressoes,
¢ interessante estudar os padroes apresentados no texto, porque desta forma a criacao
do padrao a ser reconhecido serd simplificado. O método usado para esta tarefa foi o
reconhecimento por uso de expressoes regulares. A Figura 4.3 abaixo é um exemplo da

expressao criada como padrao.

E Pesquisar Padrio = & =]
Argquivo:  PBE2D07 bd . Separadaores
e sa Padrdo de Busca G E
[ lgnora Separador [~ Expressdo de Busca [ Salvar Log E E] D
[A-ZADEOCAD S T+ s 20 A2 s A ZA- DA A0 Ca EJ E EJ
ARl sl (][] (1] [s)
CJL) [Espam ]

Teatual
[az | [z |[09]

(Aze) (2] (32)

[ AZaz || AZazs |
Temina em [ A-Za-z0-9 H Gualgquer ]
MetaCaracteres

Pesquisar I lEuscar Padrao H Gravar Padrdo I | Limpar I IIHIJ lj lIJ lIJ
(=) () (&) () [s]

Figura 4.3: Tela para criacao de padroes. Fonte: Autor.
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A Figura 4.3 mostra uma expressao criada para identificar nomes e vinculos de pesquisa-
dores nos cadernos indicadores da CAPES, que segue a formatagao

PATRICIA, F. B. (Discente)

e cuja expressao definida para esta busca de padrao foi

[A-ZA-UA-OCA-O/s|+/,/s(2(/()—[A-Z/./s]+)/ ([A-ZA-UA-OA-OCa-z4-1ia-64c0-9/ . /-
/sl+/)

O software prové um mddulo (Figura 4.3) para a criacdo do padrado. Criar padrdes por
expressao regular nao é uma tarefa trivial, e quanto mais refinada for a expressao mais
eficiente serd a busca dos padroes no texto. Geralmente, as expressoes regulares sao
escritas de forma manual e dependem de um conhecimento mais aprofundado das sintaxes.

No caso deste software, este modulo apresentado facilita a criacao da notacao para in-
dividuos que nao detenham conhecimento prévio de expressoes regulares, porque a tela
para pesquisar padroes (Figura 4.3) contém toda a informagao necessaria para descrigao
da expressao a partir de botoes. As expressoes criadas podem ser gravadas para reuti-
lizacao em outros textos com padroes semelhantes, o que otimiza tempo de trabalho do

pesquisador.

As informacoes que se desejam extrair do texto, devem ser identificadas em padroes e
devem ser armazenadas em listas diferentes para posterior insercao no banco de dados.
Por exemplo, em um dado documento as informagoes a serem extraidas sao “pesquisador”
e “artigos”. Sera necessaria, neste caso, a criacao de duas expressoes para extragao de
dois tipos diferentes de informacao , que serao gravadas em duas listas de resultados de
padroes identificados diferentes. A Figura 4.4 mostra a tela de resultados encontrados de

um padrao.
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E Resultados = @
Resultados |dentficados : 505 Excluidos
- =l
. e e > 3
Salvar TXT I I Salvar Lista

Figura 4.4: Tela de resultados obtidos de um documento a partir da busca por um padrao
definido. Fonte: Autor.

Cada lista de resultados deve ser salva para relacionamento destes dados no banco. Isto
porque a relagao destas listas constituira as arestas da rede a ser construida. Os resultados
obtidos do reconhimento dos padroes podem conter dados irrelevantes, o que pode tornar
necessaria a limpeza destes dados patra evitar redundancias, incostisténcias ou dados

erroneos no momento de insercao dos dados e construgoes das redes.

A limpeza e correcao dos dados provenientes dos resultados de busca devem ser feitas
com cautela, haja visto que a proxima etapa é a insercao dos dados no banco, e as
redes serao compostas com informacoes contidas no banco. Um exemplo de situacao que
exije um cuidado maior na limpeza é quando no texto é encontrado um nome de autor
“PATRICIA, F.B.” e em outro lugar no texto, “PATRICIA, F.” | se tratando da mesma
pessoa. Neste caso, é interessante verificar se trata-se da mesma pessoa, e se for, excluir um
dos resultados para evitar replicacao de dados no banco. Uma situacao que necessita de
correcao é quando algum dado aparece incompleto (eg.: o titulo deveria ser “PATRICIA,
F.B.,Titulo do Artigo, 2010.” e vem como resultado “PATRICIA, F.B.,Titulo do ”). A
Figura 4.5 ¢ tela de visualizacao de listas de dados, contendo nomes de pesquisadores de
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um PPG, criadas na mineracao do texto.

|
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Figura 4.5: Tela de Visualizacao das listas de dados para limpeza. Fonte: Autor.

Uma vez que todos os dados necessarios a construcao da rede estejam devidamente gra-
vados em listas, entao pode-se inserir estes dados no banco de dados.

2% etapa : Insercao de Dados

Esta etapa contém dois subprocessos: A insercao dos dados primérios e insercao dos re-
lacionamentos. O que define os dados primarios sao as entidades bésicas da rede, ou seja,
os pesquisadores, publicacoes, projetos, etc. Estes dados compoem os vértices e contexto
da rede a ser construida. Por exemplo, relagoes entre pesquisadores que escreveram arti-
gos. As listas anteriormente criadas na etapa da mineracao de texto serao inseridas nas
respectivas tabelas do banco de dados. Seleciona-se a lista que se deseja inserir e a tabela
de destino daqueles dados. A Figura 4.6 mostra a tela para inser¢ao das listas no banco.

Ao completar todas a insercoes de todas as listas de dados, deve-se inserir neste momento
os relacionamentos destes dados. Os relacionamentos sao estabelecidos da seguinte forma:
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Persistir Dados =] B [

Selecione a Lista de Dados

2008-ARTIGOS-A1 -

Selecione a Tabela do Banco

| Inserr [7] Salvar Log

Figura 4.6: Tela de inser¢ao dos dados primarios no banco. Fonte: Autor.

o tipo de relagao é definido, em seguida duas listas de dados sao comparadas para identi-
ficacao de ocorréncias de termos equivalentes em ambas as listas. Por exemplo, a relagao
“Pesquisador/Artigo” é definida como tipo de relacdo a ser criada. Em seguida, escolhe-se
as listas pertinentes do tipo de relagao escolhido, neste caso, uma lista de pesquisadores
e uma lista de artigos.

No processamento da relacao, o algoritmo varre a primeira lista e a segunda lista procu-
rando por similaridades, exemplo, o pesquisador X é procurado em todos os registros que
estao contidos na segunda lista, a lista de artigos. Caso haja identificagao de similaridade,
insere-se uma relacao no banco de dados, contendo a informacao do pesquisador X e do
artigo onde foi encontrado esse pesquisador.

Diferentemente de uma mineracao de dados, a mineracao de textos dificulta a identi-
ficagao de relacionamentos entre as informacoes, porque os dados nao sao estruturados
nem ordenados. A solucao encontrada para o objeto de estudo desta dissertacao consistiu
em encontrar recorréncia de termos entre dados pré-selecionados e assim criar lagos de re-
lacionamentos. As informacoes a serem conectadas sao muito especificas, e nao poderiam
ser criadas apenas pelo processo de PLN e sumarizacao de conteudo, como ¢ realizado na
maioria dos processos de mineragao de textos. A Figura 4.7 mostra a tela para insercao

de relacionamentos.

O médulo foi pensado para ser composto de trés secoes: a secao Geral, a secao Por Qua-
lis e a secao Por Programa. Na secao Geral, sao feitos todos os relacionamentos entre
entidades (eg.: Pesquisador/Artigo, Pesquisador/Anais, etc.), exceto a qualificacao das

publicagoes e a associagao dos pesquisadores ao programa de atuacao, que sao realizados
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E Relacionar Dados == ]

Geral |F‘nrQuaIis Par F'roglﬁmal

Tipo de Relagao
Pesquisador/Artigo -

A
2008- LISTA-AUTORES -

esta contido em

B:

x -

| Relacionar |

| Limpar Lista |
[7] Salvar Log

Figura 4.7: Tela para insercdo de relacionamentos. Fonte: Autor.

respectivamente nas secoes Por Qualis e Por Programa.

A classificacao dos qualis das publicagbes nao pode ser feita por identificacao de similari-
dades encontradas entre os dados, devido ao fato que estas informagoes nao sao explicitas
nos dados listados. Desta forma, na etapa de mineracao de textos, é necessario criar
listas separadas por qualis para inser¢ao dos relacionamentos de publicagoes por qualis
(eg.: Artigos/Qualis). O modelo prevé a pesquisa de padrdes dentro de intervalos espe-
cificados. Por exemplo, buscar artigos dentro do intervalo “Qualis A1” e “Qualis A2”.
Desta maneira, grava-se esta lista (neste exemplo, lista de artigos qualis A1) para que

seja possivel classificar estes registros por qualificagao.

3* etapa : Construgao das Redes

A construgao das redes é composta de dois processos: A definicao do escopo das redes por
meio dos filtros e a geracao e gravacao das redes no formato PAJEK!. Uma rede pode ser
contruida do contexto mais amplo ao contexto mais especifico (e.g. pode-se criar redes

"http://vlado.fmf.uni-j.si/pub/networks/pajek/, acessado em 10/08/2010 as 20:30h
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amplas contendo todas as publicagoes de qualquer ano e PPG, como pode ser criadas redes
que sejam especificas como redes de artigos qualis Al de determinados PPG e ano), e a
delimitacao deste conjunto é definido no médulo de filtros. As redes construidas podem
ser gravadas em extensao TXT ou .NET. A extensao .NET é uma extensao para carregar
e manipular redes no software PAJEK. A Figura 4.8 mostra a tela para escolha de filtros
para gerar redes.

Fitos | Rede | Estatisticas

Para selecionar varas opgies, pressione a tecla [ CRTL}+

Vertices Relacionamertos
Anais

Capitulo/Livra
Contesdo

Contexto Especifico

Cualis
TODOS -
Al E
N
E -

Similaridade
[ Verficacdo de Similardade

Grau de Similardade

Ub—— o

MODELAGEM COMPLUTACIONAL

| GemrRede || SalvarRede | [T] Gerar Estatisticas : i

TODOS ‘

99998998999

Figura 4.8: Tela para definigao de filtros da rede. Fonte: Autor.

Além das etapas principais do modelo proposto, ainda ha um moddulo para avaliacao de
um PPG. Neste modulo é possivel:

e Visualizar dados dos pesquisadores filtrados por ano, programa e instituicao;
e Visualisar dados de quantidades de publicagoes dos pesquisadores por qualis;

e Calcular indices para avaliacao de um PPG, a partir quantidade de publicagoes por
ano e por triénio, com base nos pesos configurados para comissoes no modulo de
gestao de dados;

69



Capitulo Quatro 4.2. Aplicagao do modelo formal

A Figura 4.9 mostra a tela que exibe dados de pesquisadores e quantidade de publicacoes
em 2007.

[ Awaliagio da PPG L= ) e |
Progroma  MODELAGEM COMPUTACIONAL - hsttuigia %
: - : Comid
[ Pedd | 2007 [2008 | 2008 | Trénio 2007 - 2003 N
| il i il
Al AZ Bl B2 B3 B4 BS C Out. Total Lvmo
& JoJo Jo o Jo Joa o o o o [+ = Tikoo
1574 | — i1 1 o @ (o0 |8 o Jo jo |2 |o
1578 1 2 e @ o Jo o Jo jo |2 o |F De i 2007
1581 | . = 0 gk a8 AR 8 W o 1S Y e e 2003
1583 | - e (2 [ o [o Jo [0 Jo o [z |4
1585 | = [ e fe Jo @ o Joo s s
1585 | - i 1 2 b o e e o o Jo: [¢ |o
1550 | e |1 [o le Je [o lo Joe Jo |1 o s
1552 | 4 1 Q o @ Q Q a Q 1 Q
1504 | ¢ [t fe o {o Joa Jo |o lo |v |o
1586 | 1 fe |o o |o 0 o o o 1 o -
hdces |—
Indize d Atligas = 1,15454545454545 ncice de Tolal de Publicagies = 1,22373737979727

Figura 4.9: Modulo para avaliacao de um PPG.

O software contém outras funcionalidades complementares como o célculo de estatisticas
descritivas, onde é possivel visualizar o percentual de participacao de pesquisadores por
tipo de vinculo e tipo de publicagoes. Permite também visualizar esses dados em um
grafico, sendo para isso necessario habilitar a opcao “Gerar Estatisticas”.

Além desta funcao, ha também a verificacao dos pesquisadores por similaridade. Esta
funcionalidade se justifica pelo fato de que em algumas publicacgoes, o mesmo pesquisador
é escrito de forma diferente, sendo assim, podera ocorrer redundancias nas informagoes
contidas no banco de dados. Por exemplo, “ALMEIDA, R.C.C.” e “ALMEIDA,
R.C.”.

Na mineragao de texto, o algoritmo interpreta essas informacgoes como dois valores dife-
rentes. Na construgao das redes entretanto, habilitando o verificador de similaridade, é
possivel identificar nomes similares com base no grau de similaridade que se deseja verifi-
car. Esta verificacdo funciona conforme testes de caracteres em ordem de vetor. A Figura
4.10 demonstra o resultado de uma construcao de rede. Na lista ao lado, esta a rede de
colaboracao cientifica onde os vértices sao os autores e as arestas sao as publicagoes em

co-autoria.
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U3 Gerar Redes =

Rede | Estatisticas

Pesquisadaores: 108 Colaboradores: 7
Pesqg.: 630 00 A A

| »

Pesq.: 631
Pesqg.: 514
Pesqg.: £33
Pesqg.: 634
Pesqg.: 635
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Pesg.: 635
Pesqg.: 640
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Pesqg.: 643
Pesq.: G44
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Pesqg.: 647
Pesqg.: 648
Pesq.: 624
Pesg.: 649
Pesg.: 650
Pesq.: 651
Pesq.: 653
Pesq.: 654 &

m

B R EEE B
-
-

Salvar Rede

Figura 4.10: Tela de exibigdo dos componentes (vértices) das redes geradas. Fonte: Autor.

Conforme mostra a Figura 4.10, ao selecionar um pesquisador a esquerda, a lista de autores
que colaboraram com aquele pesquisador( neste exemplo, rede de artigos) é exibida no
quadro branco a direita. Cada artigo tem vinculacao a um ou mais pesquisadores e a
intersecao de varios artigos compreende as redes individuais de co-autores. Desta forma
sao constituidas as redes.

Apoés construir a rede, salva-la no formato .NET, é possivel executar este arquivo gerado
no PAJEK para visualizacao da rede, e a partir dai, extrair informacoes das caracteristicas
topolégicas uteis da mesma. As Figuras 4.11 e 4.12 apresentam exemplos de redes cons-
truidas a partir do modelo proposto.

Conforme mostrado nas Figuras 4.11 e 4.12, as redes construidas podem conter uma

amplitude maior ou menor a depender do que foi definido pelos filtros.
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Figura 4.11: Rede de co-autoria entre pesquisadores de um PPG e a partir da publicacao de
artigos. Fonte: Autor.

Figura 4.12: Rede de co-autoria entre pesquisadores de um PPG e a partir da publicacao de
artigos qualis B1. Fonte: Autor.

4.3 Arquitetura do Modelo

A arquitetura prevista para o modelo proposto se baseou em dados pertinentes ao ob-
jeto de estudo, identificados em documentos selecionados previamente, que serao a base
priméria de fontes de textos a serem processados: os cadernos indicadores da CAPES
de publicacoes cientificas, bancas de defesas e projetos. Foram identificadas as seguintes
entidades principais:

e Pesquisador: Esta entidade apresenta os vértices da rede, considerando que o inte-
resse de estudo do modelo proposto se refere ao relacionamento entre pesquisadores
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em trés atividades em um PPG: publicagoes, defesas de teses e dissertagoes e projetos
de pesquisa;

e Publicacoes (Artigos, Anais e Capitulo/Livro): Estas entidades compoem as
conexoes existentes entre os vértices da rede (Pesquisador). E referente a existéncia
de relacoes de co-autoria entre pesquisadores em publicagoes de artigos, anais ou

capitulos.;

e Defesa: Além de publicagoes cientificas, outra entidade identificada foi a defesa, de
dissertacao de mestrado e de tese de doutorado. Neste caso, a relacao construida se
baseia nos membros participantes da banca examinadora, ja que os mesmos também

sao pesquisadores da comunidade cientifica;

e Projeto de Pesquisa: Esta entidade apresenta outro tipo de vinculo entre pes-
quisadores, que sao os projetos. Projetos em geral tém muitas associagoes de pes-
quisadores, normalmente em competéncias multidisciplinares. Pesquisadores podem
estar vinculados a um ou mais Projetos de Pesquisa;

e Programa: Esta entidade é referente ao PPG a que os pesquisadores estao vincu-
lados. Cada entidade é representada por um programa, instituicao e ano. Pesquisa-

dores podem estar associados a um ou mais Programas.

Além das entidades selecionadas, existem as tabelas de relacionamentos existentes entre
as entidades que constituirao as arestas das redes geradas. A Figura 4.13 representa a
arquitetura conceitual do modelo proposto:

Conforme representado na Figura 4.13 um pesquisador pode estar associado a um ou mais
artigos, anais, capitulos e livros, programas, defesas e projetos. As publicagoes (artigos,
anais, capitulos e livros), projetos e defesas relacionam os pesquisadores participantes
em suas autorias. Esses dados compoem a estrutura da rede, sendo os pesquisadores
os vértices e as outras entidades (publicagoes, defesas e projetos) as arestas. Ha ainda
outras informagoes adicionais destas entidades, representadas por outros relacionamen-
tos, como anais ligados a eventos, artigos ligados a periddicos, capitulos ligados a livros,
que a principio nao tém relevancia na construcao das redes, porém futuramente poderao

representar outros componentes destas.

4.4 Analise e modelagem do software

O modelo proposto de uma forma ampla visa minimar o trabalho manual de coleta de da-
dos (i.e. a complexidade do processo) e maximizar a quantidade de informagoes extraidas,
necessarias para construcao das redes a partir dos documentos digitais selecionados. Com

73



Capitulo Quatro 4.4. Analise e modelagem do software

Defesa Linha Pesquisa
J—. Autor
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Evento Cientifico
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Figura 4.13: Arquitetura Conceitual do Modelo Proposto. Fonte: Autor.

esse intuito foram levantados os seguintes requisitos necessérios ao desenvolvimento do

software:

e Requisitos funcionais;

— Prover um método de extracao automaética de informacoes especificas sobre
pesquisadores (nome e vinculo) além de dados das tarefas académicas (artigos,
anais, capitulos e livros, defesas, projetos) de textos digitais, de modo facilitar
a manipulacao destes dados e evitar a utilizacao de algoritmos de mineragao de

textos que, de forma geral, sao complexos;

— Criar um método automaético para criagao dos relacionamentos dos pesquisado-
res a suas respectivas tarefas académicas e os programas de pés-graduacao que

trabalham;
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— Permitir a gravacao de padroes para reutilizagao em outros documentos a serem
processados;

— Prover uma area para correcao dos dados filtrados pela mineracao do texto, haja
vista que a busca por padroes podem trazer ruidos nos resultados alcancados;

— Construir redes sociais e complexas de um ou dois modos, a partir dos relacio-

namentos encontrados entre os pesquisadores nas diversas tarefas académicas;
— Definir filtros para delimitar o escopo da rede a ser construida;
— Possibilitar gravagao da rede em um formato que seja executavel no PAJEK;
— Criar uma area de gestao dos dados ja inseridos no banco onde seja possivel:

x Apagar todos os registros, realizar backup e restauracao do banco de dados;

x Cadastrar, Excluir, Consultar, Editar e Imprimir dados das tabelas do
banco (pesquisadores, artigos, anais, etc.);

*x Apagar todos os registros, realizar backup e restauracao de tabelas es-

pecificas do banco de dados (pesquisadores, artigos, anais, etc.);
e Requisitos nao-funcionais;

— Visualizar os dados de cada pesquisador quanto a sua participagao em produgoes,
identificadas por qualis da CAPES;

— Visualizar os dados de relacionamentos de cada pesquisador com outros pesqui-
sadores dentro do contexto de cada rede;

— Visualizar e gravar dados estatisticos descritivos das redes construidas, a partir
dos quais pode se obter a percentagem de participacao de pesquisadores por
tipo de vinculo (docente, discente, etc.) e por tipo de producao (publicagoes,
defesas, etc.);

— Permitir que sejam gravados logs de execucao;

A seguir, sao apresentados trés tipos de diagramas para representar o modelo proposto: O
diagrama de caso de uso, o diagrama de sequéncia e o diagrama de classes. Existem dois
niveis de usudario: O usuario comum, que esta representado na Figura 4.14 e o usuario
administrador, o qual possui login e senha de acesso a area de gestao do software, que

estd representado pela Figura 4.15.
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Transformar texto
Geréncia Padrio em padrao

Gravar Lista
Corrigir Listar

Insercaon dos
Dados Primdarios

Submissdo do
documento

Geréncia Listas de
Dailos

Geréncia dos
Dailos
Definicdo de
Filtros

Usudrio

Dados Primarios:
Pesguisador, Arigo,
lAnals, Capkulo, Qualis,
Frograma..

Construgao
ias Redes

lApds insendos 0s
dados primdrios, inserir
os relacionamentos
deslas

Insergio do
Relacionamento
dos Dados

Gravar
Estatisticas
Descritivas de
Rede

Figura 4.14: Diagrama de Caso de Uso - Usudrio. Fonte: Autor.

As tarefas bésicas que poderao ser executadas pelo usuério sao:

(a) Submissao do documento: O documento que serd minerado devera ser submetido ao
modelo proposto (sao aceitas as extensoes PDF, TXT e HTML);

(b) Geréncia de Padroes: Neste processo s@o criadas as expressoes que serao utilizadas
na busca dos dados desejados. Uma das fungoes que podem ser realizadas neste
processo ¢ a transformacao de pequenos trechos de texto em expressao regular. As

expressoes poderao ser amazenadas para reutilizacao em outros textos;

(c) Gereéncia de Listas de Dados: Os resultados obtidos da pesquisa por padrdes deverao
ser armazenados em listas de dados (e.g. lista de autores, lista de artigos, etc.).
Neste processo, é realizada a limpeza e correcao dos dados antes de inseri-los no
banco de dados;

(d) Geréncia de Dados: Uma vez os dados todos corrigidos e limpos, os mesmos devem
ser inseridos no banco. Esta etapa se divide em duas tarefas: insercao dos dados
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primarios e inserir dados de relacionamentos. A primeira se refere a inserir os dados

nas tabelas bésicas (e.g. Pesquisador, Artigos, Anais, etc.).

A segunda se refere

a insercao dos dados que associam esses dados primarios nas tabelas relacionais

(Pesquisador/Artigo, Pesquisador/Anais, etc.);

(e) Construgao das redes: O médulo para construcao das redes dispoe de uma tela onde ha

filtros a serem definidos para delimitacao do escopo da rede. Apds ser gerada a rede,

grava-se o arquivo .NET. Ainda é possivel habilitar a opcao para gerar estatisticas

descritivas da rede, onde um arquivo contento estas informagcoes podera ser gravado.

Criar Padrda

B‘lmntmu:r 1]
dul:l.lnl.ﬂu

Geinela lerh

Do

Entidade reprecenia os
dadop Feequissdor,
ArtigoAnais, Capitulo,
QuEks Programa
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Dados
Entidaie

Backup e
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Gevéncla Listas ila
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Insergin dos
Dadas Primdrins
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dados primdriog, meerir
"~ s elacionamentas
deslas

nuu;audh

s Meadns:

Figura 4.15: Diagrama de Caso de Uso - Administrador. Fonte: Autor.

No caso de o usudrio possuir permissao de administardor, ele possuira alguns privilégios

a mais que o usuario comum, conforme mostrado na Figura 4.15. A gestao do banco de

dados é uma tarefa propria do administrador. Neste médulo, é possivel manipular todos os

dados que ja foram inseridos no banco, tanto dados primérios (Pesquisador, Artigo, Anais,

etc.) quanto os dados de relacionamentos (Pesquisador/Artigo, Pesquisador/Anais, etc.).

As funcgoes basicas que podem ser executadas sao: Cadastro, Edicao, Exclusao, Pesquisa

e Impressao dos dados de cada entidade. Além das funcoes basicas de gestao de dados,

hé ainda a possibilidade de realizar Backup e Restauracao de todo o banco de dados e de

cada tabela deste banco individualmente.
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A arquitetura de dados do modelo prosposto esté representado no diagrama de classes
apresentado na Figura 4.16.

ParticpanteBanca
(e
-id int
- idDefesa :int
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I
Defesa e
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Figura 4.16: Diagrama de Classes. Fonte: Autor.

Conforme mostrado na Figura 4.16, as entidades principais sao definidas por: “Pesquisa-
dor”, “Artigo”, “Anais”, “Capitulo”, “Livro”, “Defesa”, “Projeto”, “Programa” e “Qua-
lis”. Estas entidades sao principais porque sao necessarias a constuicao da estrutura da
rede. As outras entidades (Evento e Periddico) sao informagoes adicionais da rede. H&
ainda as entidades que representam os relacionamentos entre as entidades principais, e
sao definidas por: “Pesquisador/Artigo”, “Pesquisador/Anais”, “Pesquisador/Capitulo”,
“Pesquisador/Programa”, “Artigo/Qualis”, “Anais/Qualis, “Pesquisador/Defesa” e “Pes-
quisador/Projeto”. Na construgdo das redes, as entidades principais constituirdo os

vértices e as entidades de relacionamento as arestas existentes entre estas entidades.
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A arquitetura dos dados mostrados na Figura 4.16, foi construida com base no objetivo
especifico desta pesquisa, que sao as redes de colaboracao cientifica. Entretanto, serd
possivel criar outras redes, de outros textos além dos cadernos de indicadores da CAPES,
que nao sejam apenas estas redes de pesquisadores participantes em co-autoria. A es-
trutura dos dados apenas teria sua nomenclaturas alteradas para nomes mais genéricos,
entretanto, as hierarquias relacionais entre as entidades se manteria. Por exemplo, em
vez de usar o nome da entidade “Pesquisador”, poderia se utilizar um nome genérico

“Pessoa”.

As agdes executadas no processo de mineracao do texto, insercao dos dados e geracao das

redes por um usuario comum sao mostradas na Figuras 4.17, 4.18 e 4.19, respectivamente

Usuaria Sistema Banco de Dados

1: Solicita Abhertura de Documento)

2 Abre Tela com o Texto Processadon

3: Solicita Tela de Padrdes(

4: Abre Telad)

4. Cria e Pesguisa Padriod

B: Exihe Resultados Encantrados()

7. Balva Lista de Dados)

e S BT U PR s EEET £

s e — L m— o —

Figura 4.17: Diagrama de Seqiiéncia - Etapa 1 - Mineracao de Textos. Fonte: Autor.

A etapa da mineracao do texto, representada pela Figura 4.17, consiste em basicamente
em trés tarefas: abrir o documento desejado, criar padroes para pesquisa no texto e salvar
os resultados encontrados como listas de dados. Ao final destas tarefas, serao obtidos os
dados que deverao ser inseridos no banco na préxima etapa: a inser¢ao dos dados (Figura
4.18).
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Llsuario Sizterma Banco de Dados

1: Solicita Tela para Insercéo dos Dados)

2 Abre Tela Exihindo as listas de dados e tabelas)
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4: Insere os Dados() ﬁ
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G: Abre Tela exihindo as guias para relacionar

7. Freenche a Tela e relacional
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|
I
I
I
|
I
I
I
|
I
I
I
|
8 Insere os Dados das Relagﬁesti |

9: Mensagem de Execugdo(

=

St mm—m b e o (S m—m R = e

Figura 4.18: Diagrama de Seqiiéncia- Etapa 2 - Inser¢do de Dados. Fonte: Autor.

A etapa de insercao dos dados, representada pela Figura 4.18, é dividida em duas tarefas:
a insercao de dados primarios e insercao dos relacionamentos entre os dados. Na primeira
tarefa, seleciona-se a lista de dados que se deseja inserir no banco, e a tabela que recebera
esses dados (e.g. lista de dados “ lista de autores” e a tabela “Pesquisador”, onde os
dados da lista serao inseridos). Este processo se repete para cada lista de dados criada.

Na segunda tarefa, ja com os dados primdrios inseridos (Pesquisador, Artigos, etc.), serdo
criadas as relagoes entre estes dados. Neste modulo de relacionamento de dados, hé trés
tipos de relacionamentos, indicados pelas se¢oes “Geral”, “Por Qualis” e “Por Programa”.
E necessério criar todos os tipos de relagoes para a construcao das redes de forma mais
completa. As secoes contém informacgoes sobre o tipo de relacao a ser criada e dados de
listas onde devem ser criados relacionamentos (e.g. lista de autores e lista de artigos). Ao
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término desta etapa, todos os dados que foram incluidos no banco de dados constituirao
as redes na préxima etapa do processo: construcao das redes (Figura 4.19).

Usuaria Sistema Banco de Dados

1: Solicita Tela Gerar Redes()

2 Abre Tela com Filtrasd

3 Parametriza Filtros e Gera Reded

e AR e =

4: Consulta Dados Relacionais(

4 Exibe Dados da Rede(

A Grava Rede()

| ;

Figura 4.19: Diagrama de Seqiiéncia- Etapa 3 - Construgao das Redes. Fonte: Autor.

A terceira e ultima etapa do modelo proposto, a construcao das redes, se resume em duas
tarefas: a definicao de filtros e gravacao dos dados. Ao solicitar este modulo de redes,
filtros serao exibidos para delimitar o escopo das redes. A primeira tarefa é parametrizar
estes filtros e executar a geracao da rede. A segunda tarefa é a gravacao da rede resultante
deste processo, em formato .NET para estudo posterior das mesmas.

As agbes representadas nos diagramas de sequéncia (Figuras 4.17, 4.18 e 4.19) sao realiza-
das por qualquer usuario do modelo proposto. Entretanto, ainda ha outras acoes passiveis
de serem realizadas por um usuario com maior nivel de permissao, os administradores. O
diagrama da Figura 4.20 corresponde a agoes realizadas apenas por usuarios que possuem
login e senha administrativa, que da acesso ao médulo de Gestao do Banco de Dados.
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Figura 4.20: Diagrama de Seqiiéncia - Gestao do Banco de Dados. Fonte: Autor.

No modulo de gestao do banco de dados, hé dois tipos de manipulagao dos dados: a
manipulacao do banco de dados total e a manipulacao dos dados por tabela do banco. O
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primeiro tipo se refere a manutencao do repositorio inteiro, podendo ser feitos backups
e restauracoes do banco, verificacao e correcao da integridade do banco e alteracao dos

dados de acesso a este médulo.

e Backup do Banco: Seleciona-se um diretério onde deve ficar gravado o backup, define-

se um nome para este arquivo e executa o processo;

e Restauracao do Banco: Seleciona-se um arquivo de backup e executa a restauracao
do banco;

e Corrigir Banco: Verifica-se a integridade do banco e , se houver erros, o banco é

corrigido;

e Alterar: Alteracao de registro de acesso ao médulo de gestao;

O segundo tipo é referente a manipulagdo de dados de uma tnica entidade (eg.: tabela
Pesquisador). Neste caso, os usudrios podem realizar as seguintes agoes:

e Cadastro: Insercao de registros no banco de forma manual, contendo dados ne-

cessarios a cada entidade;
e Exclusao: Eliminacao de registros do banco;
e Pesquisa: Consultar registros no banco, utilizando filtros de consulta;
e Edicao: Alteracao de registros;
e Impressao: Lista os registros existente em cada tabela, e prepara-os para impressao;
e Backup da tabela: Cria uma copia de seguranca apenas de uma referida tabela;
e Restauracao da tabela: Restaura todos os dados apenas de uma referida tabela;

e Apagar todos os registros: Apaga todos os dados apenas de uma referida tabela.
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Trabalho Experimental

Para avaliacao do modelo proposto, o experimento ¢é realizado utilizando o conjunto de
cadernos indicadores da CAPES relativos as publicagoes (artigos, anais de eventos, li-
vros, defesas de dissertagao e teses e projetos de pesquisa), para alguns programas de
pos-graduacao em funcionamento. Dos cadernos de indicadores, foram selecionados do-
cumentos de 2007 e 2008. Estes cadernos contém informacoes de tarefas académicas em
PPGs, em disposicao de textos organizados. Estes textos seguem uma organizacao formal
de representacao das informagcoes sobre as tarefas académicas. Por exemplo, sao listadas
publicacoes, separadas por classificacao qualis do periédico. Cada publicacao listada tem
nome de autores (no caso de 2007 e 2008 todas as letras estavam em caixa alta e separados
por ponto e virgula), seguidas pelo ano da publicagao, titulo da publicagao, entre outros
dados.

A cada triénio, foram observadas poucas alteracoes ocorridas em relacdo ao posiciona-
mento dos dados e formatagao grafica das palavras. Por exemplo, em 2003 a formatacao
do nome dos autores tinha letras maitsculas e minusculas, e em 2007 a formatacao era
composta apenas por letras maiusculas, como em “Patricia, F. B.” e “PATRICIA, F.B.”.
Isso exigiu adequagoes das expressoes regulares para cada caderno. Para experimentacao
do modelo entretanto, sera utilizado apenas os cadernos de 2007 e 2008.

5.1 Experimento : cadernos indicadores da CAPES

Observando-se a disposicao das informacoes e os padroes textuais, nos anos de 2007 e 2008,
nao houve alteracoes, facilitando o trabalho pelo reuso dos padroes utilizados em ambos
os cadernos. A Figura 5.1 mostra um exemplo de como as informacoes estao dispostas
nos cadernos de indicadores da CAPES de um PPG em 2007.
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rIvuuLues
Artigos em Periddicos

[49]

[autor 1]; [autor 2];...; [autor n], [ano de publicagédo].[titulo do artige]; [nome do peridgdico], [nome editoral,
[cidade], [velume], [fasciculeo],[pagina inicial],[pagina final], [ISSN],[divulgagdeo],[URL],[observagao].

(2)[Trabalho Completo - Qualis - A1

r :
| BLANCO, P, J. (Discente-Autor (Doutorado} FEWNOO, R, A, (Docente ); URQUIZA, 5, (Participante Extemo ), 2007, A:
| unified vanational dpproach Tor coupling 30-10 models and its blood fow applications;Computer Methods in Applied

|
|
|
I {b} Padrao de formatagdo dos nomes dos autores
|
|
|
i
c

(C) Padrao de formatagao dos artigos

Figura 5.1: Excerto de um dos Cadernos de Indicadores da CAPES de um PPG em 2007.

Na Figura 5.1 podemos ver algumas das informagoes que serao extraidas por expressoes
regulares. A indicacao do item (a), pode ser considerado como um dos intervalos para
selecao de publicagoes. Todos os titulos que separam as publicacoes por qualis tém a

7

formatagao “Trabalhos Completos - Qualis - ...”. Ao se criar as listas de dados de pu-
blicagoes por qualis, deve-se indicar o intervalo de busca da expressao. Por exemplo, todos
os artigos qualis Al estao compreendidos entre o titulo “Trabalhos Completos - Qualis
- A1” e “Trabalhos Completos - Qualis - A2”. Neste caso, poderia ser criada uma lista
de artigos qualis Al. Indicada pelo item (b), a formatacao para nome de autores segue o

padrao:
“BLANCO, P. J.(Discente-Autor/Doutorado)”.

As letras do nome do autor sao todas maitsculas. O sobrenome é separado por virgula e
espaco antes do nome representado por uma letra e um ponto, seguido de um paréntesis.
Dentro do paréntesis se aceita caracteres maitusculos e minusculos, além de outros simbolos
como o /. Fecha paréntesis. Ao se criar um padrao para formagao de lista de dados com
os nomes dos autores, deve-se observar estas caracteristicas das informacgoes. Todo autor

que esta listado neste caderno possui esta forma escrita.

Nem toda informagao apresentada nos cadernos, serd necessaria para se construir as redes.
Porém, quanto mais informacgoes forem recolhidas do texto, mais dados tteis serao arma-

zenados para aplicacoes futuras de técnicas de mineracao, a exemplo da mineragao de
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dados, para se descobrir outros conhecimentos implicitos no banco de dados. A principio,
sao dados obrigatérios para se construir as redes:

lautor| - os vértices da rede sao identificados e associados entre si pelos nomes dos

autores;

e [ano da publicagao| - Na geracao da rede, pode-se delimitar o escopo da rede de
acordo ao ano. Sendo assim, sem essa informacao nao ha como classificar redes

segundo o ano de um programa de uma instituicao;

e [publicagdes(artigos, anais e capitulos)] - A verificacdo da presenga de autores em
publicagoes ocorre pela presenca do nome deste na publicacgao;

e [projeto] - A verificacao da presenca de autores em projetos de pesquisa ocorre pela

presenca do nome deste no projeto;

e [defesa] - A verificagdo da presenca de autores em defesas de dissertagoes e teses
ocorre pela presenga do nome deste na dissertacao ou tese de defesa;

Além dos dados citados acima, ainda é necessério identificar o programa, a instituicao e
ano das publicagoes, porque as publicacoes estao associadas aos pesquisadores, que por

sua vez estarao associados aos programas.

Outro dado relevante do texto é a classificacao Qualis, porque conforme foi observado,
em determinadas épocas hd mudanca na nomenclatura das classificagoes. O Qualis é um
conjunto de procedimentos utilizados pela CAPES para estratificagio da qualidade da
produgao intelectual dos PPGs. Nestes dois cadernos selecionados, nao houve mudancas
neste aspecto. Por exemplo, até o ano de 2006, as classificagoes Qualis eram identificadas
por: I/A, 1/B, 1/C, L/C, e <? >. A partir de 2007, essa nomenclatura mudou para: Al,
A2, B1, B2, B3, B4, B5, C e NC.

Considerando a forma grafica dos textos, um padrao identificavel para dados necesséarios
a construgao das redes foi a forma e separacao dos caracteres. Por exemplo, BRAGA,
P. F. (Discente), foi um padrao identificado para nome dos pesquisadores nestes dois
cadernos, diferente de cadernos de outros anos. A sequéncia de caracteres pode ser logi-
camente entendida por: Letras maiusculas, separadas por virgula, seguido de outros ca-
racteres maiusculos separados por pontos, seguido de paréntesis, e caracteres maitsculos
e minusculos, finalizado por paréntesis. A Tabela 5.1 mostra alguns padroes utilizados
nos cadernos indicadores da CAPES de um PPG em 2007.
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Tabela 5.1: Padroes criados para busca de dados nos cadernos indicadores da CAPES.

Uso Padrao Textual Expressao Regular
Padrao BLANCO, P. J. (Discente-Autor | [A-ZA-UA-OCA-O\s\-
Auto- /Doutorado) ]\ N\s(P(\O)—[A-Z\\s]+)
res/Vinculo \([A-ZA-UA-OA-OCa-za-ta-
0a¢0-9\.\/\-\s|+1)

Padrao BLANCO, P. J. (Discente-Autor | [A-ZA-UA-OCA-
Artigos, /Doutorado); FELJOO, R. A. | O\s]+\,\s(.)+(?(\n)[\n\r]+(.)+
Anais e | (Docente ); URQUIZA, S. (Par- | |[\n\r]+(.)+)[\n\r]+(.)+
Capitulo ticipante Externo ), 2007. A

unified variational approach for

coupling 3D-1D models and its

blood fow applications;Computer

Methods in Applied Mechanics

and Engineering, v. 196, p.inicial

4391, p.final 4410, ISSN: 0045-

7825, Impresso.
Padrao Trabalho Completo - Qualis - A1 | Trabalho Completo - Qualis - [A-
Qualis Z0-9]+
Padriio NOME DO  PROGRAMA | [A-ZA-UA-OCA-O]+\s[A-ZA-
Programa, | INSTITUICAO - 2007 UA-OCA-O]+\s\ /\s[A-ZA-UA-
Instituigao OCA-O]+ \s\-\s[0-9]+
e Ano
Padrao [SSN:123456 ISSN\:\s[A-Z0-9\s]+\-[A-Z0-
ISSN 9\s]+\,
Padrao ISBN:123456 ISBN [A-ZA-UA-OA-OCa-zé-1a-
ISBN 0ag0-9\-\ /\s]+\,

Fonte: Autor.

Estes padroes acima foram aplicados em ambos os cadernos selecionados e os resultados
obtidos foram satisfatorios. Apds a aplicacao dos padroes criados, as listas de dados
geradas foram submetidas ao procedimento de limpeza para garantir dados corretos antes
da insercao no banco de dados. As listas criadas foram: lista de pesquisadores, lista de
artigos, lista de anais de eventos, lista de capitulos, lista de programa, lista de periddicos

e lista de Qualis.

Ap6s a limpeza dos dados, os primeiros dados foram inseridos no banco de dados, a partir
das listas de dados ja tratadas. O modelo nao aceita duplicidades de informacao, logo, ele
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faz diferenca entre uma palavra com a grafia AUTOR-X e AUTORX. Por essa razao
a limpeza e correcao das listas gravadas foram as tarefas que demandaram maior tempo

em todo o processo realizado pelo modelo proposto.

A insercao dos relacionamentos entre as entidades no banco (Pesquisador/Artigo, Pes-
quisador/Anais, etc.) nao exige uma sequéncia obrigatéria na realizacdo desta tarefa.
Por exemplo, nao é importante qual relacionamento é feito primeiro, se o “Pesquisa-
dor/Programa”, ou “Pesquisador/Artigo”, desde que todos os relacionamentos possiveis
sejam feitos para a construcao correta das redes. Neste trabalho experimental as relacoes

foram criadas na sequinte sequéncia:

1. A relacao entre os Pesquisadores e o Programa sao criadas;
2. As relacoes Pesquisadores e Artigos sao criadas;

3. As relagoes Pesquisadores e Anais sao criadas;

4. As relagoes Pesquisadores e Capitulos sao criadas;

5. As relagoes Artigos e Qualis sao criadas.

Todas as relagoes obrigatorias foram criadas, para geracao das redes. As redes construidas
foram definidas por filtros de Programa, Instituicao, Ano, Tipo de Publicacdo e Qualis.

Abaixo estao listadas as redes resultantes dos filtros aplicados:

Redes Gerais

Filtros : Ano (2007/2008); Instituicao( PPG01); Programa (Modelagem Computacional)

Redes de Artigos;

Redes de Anais de Eventos;

Redes de Capitulos de Livros;

Redes Artigos, Anais e Capitulos.

Redes Especificas

Filtros : Ano (2007/2008); Institui¢ao(PPG01); Programa (Modelagem Computacional);
Qualis (A1,A2,B1,B2,B3,B4,B5,NC.?)
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Redes de Artigos Qualis Al;

Redes de Artigos Qualis A2;

Redes de Artigos Qualis B1;

Redes de Artigos Qualis B2;

Redes de Artigos Qualis B3;

Redes de Artigos Qualis B4;

Redes de Artigos Qualis B5;

Redes de Artigos Qualis NC;

Redes de Anais de Eventos Qualis ? (Sem classificagdo definida);

Redes de Anais de Eventos Qualis NC;

Nas Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 estao representadas as redes construidas, visuali-
zadas com auxilio do software PAJEK.

Redes de Colaboragao Cientifica - PPG01 - Modelagem Computacional -2007

Figura 5.2: Redes de Artigos, todos os Qualis, de 2007. Fonte: Autor.
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Figura 5.3: Redes de Anais de Eventos de 2007. Fonte: Autor.
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Figura 5.4: Redes de Capitulos em Livros 2007. Fonte: Autor.

Redes de Colaboragao Cientifica - PPGO1 - Modelagem Computacional -2008
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Figura 5.5: Redes de Artigos, todos os Qualis, de 2008. Fonte: Autor.
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Figura 5.6: Redes de Anais de Eventos de 2008. Fonte: Autor.

As redes construidas por Qualis podem ser vistas no Apéndice A. A partir das redes
construidas, dados das caracteristicas topoldgicas de redes complexas foram calculadas,
afim de subsidiar as analises das relagoes de colaboragao cientifica. As Tabelas 5.2 e 5.3
mostram as propriedades identificadas nas redes geradas.
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Figura 5.7: Redes de Capitulos de 2008. Fonte: Autor.

&1

Tabela 5.2: Tabela de indices de redes de Artigos, Anais e Capitulos em contexto Geral

e por qualis 2007.

Redes Vértices | Caminhos | Coeficiente de | Densidade| Centralizagao
Minimos | Aglomeragao
Médio Médio
Artigos 107 2,0713 0,751 0,0308 0,199
Artigos 46 1,461 0,893 0,073 0,132
Qualis Al
Artigos 41 1,483 0,682 0,063 0,117
Qualis A2
Artigos 21 1,616 0,736 0,157 0,489
Qualis B1
Artigos 5 1,000 0,600 0,400 0,166
Qualis B2
Artigos 9 1,000 1,000 0,444 0,071
Qualis B3
Artigos 3 1,000 1,000 1,000 0,000
Qualis B4
Artigos 6 1,000 0,666 0,466 0,200
Qualis B5
Artigos 3 1,000 1,000 1,000 0,000
Qualis C
Anais 101 2,496 0,675 0,029 0,0817

Continuagao na préxima pagina. . .
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Tabela 5.2 — Continuagao

Redes Vértices | Caminhos | Coeficiente de | Densidade| Centralizagao
Minimos | Aglomeracao
Médio Médio

Anais 83 1,606 0,700 0,034 0,101

Qualis 7

Anais 35 1,250 0,718 0,065 0,117

Qualis NC

Capitulos | 26 1,466 0,443 0,169 0,38

Fonte: Autor.

Tabela 5.3: Tabela de indices de redes de Artigos, Anais e Capitulos em contexto Geral

e por qualis 2008.

Redes Vértices | Caminhos | Coeficiente de | Densidade| Centralizagcao
Minimos | Aglomeragao
Médio Médio
Artigos 163 1,801 0,399 0,029 0,250
Artigos 52 1,410 0,423 0,061 0,181
Qualis Al
Artigos 42 1,431 0,385 0,077 0,123
Qualis A2
Artigos 12 1,000 0,333 0,212 0,072
Qualis B1
Artigos 4 1,333 0,291 0,666 0,666
Qualis B2
Artigos 4 1,000 0,5 1,000 0,000
Qualis B3
Artigos 4 1,000 0,000 0,333 0,000
Qualis B4
Artigos 9 1,000 0,5 0,5 0,160
Qualis B5
Artigos 76 1,636 0,402 0,076 0,359
Qualis NC
Anais 97 1.984 0.357 0.038 0.131
Qualis 7
Capitulos | 29 1,372 0,404 0,133 0,240
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Fonte: Autor.

Como informacao complementar, apés a criacao das redes de co-autoria cientifica, foram

calculados os indices para avaliacao do PPG analisado.

Tabela 5.4: Tabela de indices de um PPG.

Ano Indice de Artigos Indice Total das Publicagdes
2007 1,154 1,222
2008 0,982 1,045

Fonte: Autor.

5.2 Analise das Redes Geradas

A maior concentracao de pesquisadores em qualis NC indica que a qualidade das pu-
blicagoes em artigos, apesar da entrada de novos pesquisadores neste programa, nao cres-
ceu proporcionalmente. A diferenca em relacao as qualificagoes obtidas em 2008 compa-
rado a 2007 foi minima, porém houve um acréscimo em geral indicado pelos ntimeros de

vértices obtidos das redes em qualis especificos.

Outra propriedade topoldgica de redes complexas que caracteriza os comportamentos
destas redes sdo os caminhos minimos médios (CMM). Nas redes em geral de 2007 os
CMM foram maior que em 2008, com uma diferenca minima em artigos e capitulos, e
uma diferenca maior em anais. Quanto maior o caminho minimo, menos articulada o

grupo de pesqusa é, isto é, a rede representa a interacao entre pesquisadores de PPGs.

A difusao da informacao ocorre mais facilmente onde ha minimizacao de percurso entre
o vértice de partida e chegada desta. Caminhos mais curtos indicam uma socializacao da
informacao mais rapida, consequentemente, as redes mais compactas com menor CMM
podem apresentar uma melhor articulagao dos pesquisadores nas publicacoes.

As redes colaborativas formadas em 2007 em geral apresentaram uma densidade maior
que em 2008, entretanto, a socializagao entre os pesquisadores é mais rapida em 2008. Isto
pode indicar que os pesquisadores participantes em 2007 estao mais conectados entre si em
relacao a 2008 na socializacao nas producoes cientificas. Isso pode indicar um carater de

proximidade (a proximidade pode se dar por fatores de amizade, assunto da pesquisa, etc.)
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entre os pesquisadores no PPG de 2007. Em 2008, o nimero de pesquisadores aumentou,
entretanto o coeficiente de aglomeracao diminuiu em 2008. Desta forma, pode-se inferir
que a colaboracao em tarefas académicas diminuiu apesar do aumento do ntmero de
pesquisadores no PPG de 2008. As redes de colaboracao cientifica e 2008 sao menos
articuladas que as redes de 2007.

Observou-se uma queda minima em participacoes em producoes cientificas publicadas
em anais de eventos de 2007 para 2008. Os indices de 2007 indicam uma concentragao
um pouco maior de pesquisadores (101 vértices) e mais conectados, com o coeficiente de
aglomeragao de 0,675, comparado ao coeficiente de aglomeragao de 2008 (97 vértices) de
0,357.

Em 2008 foi eliminada a classificagago NC de anais de eventos, o que pode explicar a
queda nas participagoes de pesquisadores. Nas redes de participagoes em capitulos de
livros, a quantidade de autores participantes foi quase a mesma, em 2007 participaram
26 pesquisadores e em 2008, 29 pesquisadores. A densidade sofreu uma queda minima de
0.443 em 2007 para 0.404 em 2008. Percebe-se que em relacao a publicacao de capitulos
em livros, as redes de colaboracao de 2007 e 2008 entre os pesquisadores nao tiveram

grande oscilacao na articulacao destas.

As redes construidas apresentaram comportamento tipico do modelo de redes mundo-
pequeno, demonstrados pelos coeficientes de aglomeracao entre os pesquisadores, sao redes
em geral com média a alta clusterizacao. Comparando-se valores obtidos da criacao de
uma rede aleatdria, com algumas das redes construidas, utilizando os mesmos valores
de N, para numero de vértices, e (k) para grau médio, observou-se que os valores para
coeficiente de aglomeracao nas redes construidas foram maiores que os obtidos nas redes
aleatérias (e.g. redes de artigos : redes aleatérias C' = 0,362092 e nas redes construidas
C = 0,0456715) e os CMM (caminhos minimos médios) nas redes aleatérias foi de 1,248
e nas redes construidas foi de 2,07002.

Entretanto, ainda foi observado um comportamento de ligacao tendencioso, onde os pes-
quisadores mais participativos em publicacoes de outros autores, tenderam a receber mais
cooperacao de outros autores. Esse comportamento é caracterizado pelo modelo de redes
livres de escala, onde ha uma tendéncia para ligacao preferencial entre os pesquisadores.
A presenca maior de alguns pesquisadores em colaboracao cientifica nas publicacgoes, pode
refletir uma preferéncia em se estabelecer relagoes de co-autoria com pesquisadores com
maior potencial de qualidade cientifica em tarefas académicas.
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5.3 Avaliacao do Modelo e Discussao

Os resultados obtidos pelo modelo foram satisfatorios, considerando que as redes obtidas
pelo modelo foram construidas corretamente. Os dados e redes geradas foram conferidos

manualmente para validacao dos dados que compuseram as redes.

Avaliando os resultados parciais obtidos entre as estapas processuais, constatou-se criti-
cidade maior na etapa da mineracao de textos, primeiro pela complexidade exigida para
criacao de uma notacgao de padrao refinada, que influi diretamente na amplitude dos re-
sultados e sujeira encontrada nestes, segundo pela necessidade da limpeza dos dados que
pode demandar um tempo consideravel a depender do grau de ruido nos resultados. Como
o modelo contém um painel de criacao de padroes de facil utilizagao, que contém sintaxes
de expressoes regulares embutidas nos botoes, a complexidade na criagao da expressao é

minimizada.

O processo de inser¢cao de dados e relacionamentos é realizado corretamente. O modelo
nao permite a insercao de dados redundantes no banco de dados. Apenas um ponto
critico é citado nesta etapa, e esta associado a instabilidade do software quando muitas
consultas sao executadas no banco de dados. A cada insercao de lista de dados, cada
dado desta lista é verificado no banco, para validar ou nao a existéncia prévia daquela
informacgao no banco. Caso ja exista, o dado nao é inserido. Entretanto esse processo
de verificacao ocorre diversas vezes, até que se esgote as informacoes da lista de dados.
Neste ponto é que pode ocorrer algumas vezes uma instabilidade no modelo, pelo excesso
de processos executados. Este problema foi minimizado pelo uso de alguns processos
paralelos (threads) na codificacdo do modelo.

Em relacao a tultima etapa, a contrucao das redes, esta é realizada satisfatoriamente,
a partir dos dados inseridos no banco. A construcao da rede é rapida em termos de
processamento, e oferece possibilidades variadas de delimitacao do escopo da rede, por
meio dos filtros exixtentes no software. Isto permite a contrucao de redes de forma mais
ampla ou mais restrita (e.g. Redes de Artigos é uma rede mais ampla. Rede de Artigos
Qualis A1 do ano de 2007 é uma rede mais restrita.).

5.3.1 Pontos criticos encontrados

O maior impacto em termos de criticidade do modelo se encontra na etapa da mineracao
dos textos. Em decorréncia da especificidade dos dados a serem extraidos e a auséncia
de padronizacao exata na grafia em todos documentos, a criagdo dos padroes para ex-

tragao dos dados ainda apresenta um nivel de complexidade relevante. Apesar do modelo
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proposto prover um modulo para criacao de padroes facilitada, e fungoes adicionais para
gravacao de padrao para reuso do mesmo em outros processos, ainda ¢é relevante que se

conheca o minimo das regras para criagao de expressoes regulares.

O método de expressao regular utilizada como minerador do texto depende do grau de
refinamento da sua expressao para maior eficiéncia na busca e reducao de erros nos re-
sultados encontrados. Isto implica que se deve dominar as regras de expressoes regulares.
Considerando o baixo dominio das regras, quase todo resultado encontrado necessitara
de algum tipo de correcao para garantia da integridade dos dados antes da insercao no
banco de dados. O procedimento de limpeza dos dados pode demandar um tempo maior
ou menor a depender da amplitude dos resultados alcancados e experiéncia do usuario em
usar expressoes regulares, e é neste ponto que o tempo no processo geral de mineracao de

construcao das redes é mais critico.

Outro ponto de criticidade relevante é a execucao das insergoes e relacionamentos entre
os pesquisadores. A execucao continua de consultas ao banco de dados pode causar
eventuais paradas no funcionamento do mesmo. Isto porque no processo de verificacao
da existéncia dos pesquisadores nas tabelas do banco, para evitar redundancia de dados,
o banco é consultados diversas vezes. A depender da quantidade de registros verificados,
pode haver uma parada no modelo, ou instalibilidades no funcionamento no software

(overhead).

As listas de pesquisadores geralmente contém um ntimero alto de elementos, e por isso,
é necessario um numero alto de consultas ao banco. Por exemplo, para uma lista que
contém quinhentos pesquisadores, serao executados quinhentas consultas ao banco. Para
evitar tantas execucgoes ao banco e assim limitar ao maximo instabilidades no funciona-
mento, foram criados no cédigo processamentos paralelos (threads). Nesse sentido, uma
solucao para auxiliar as inser¢oes de dados e relacionamentos, foi a criacao do médulo de
gestao do banco de dados para inserir informacoes que nao foram registradas no banco

em decorréncia de algum erro.

Outro tépico critico na construcao das redes é o tratamento das redundancias nos dados
dos textos, onde foi observado que um mesmo autor teve representacoes textuais diferentes
em documentos distintos, em alguns casos até por erro de digitagao. Isto exigiu atencao
na criacao das redes no quesito da similaridade entre os nomes dos pesquisadores. Por

exemplo, um autor representado por BRAGA, P. F. em um documento, em outro texto
era escrito como BRAGA, P..

Considerando a possibilidade de redundancia nos dados das redes, foram incluidos no
modelo algoritmos para verificacao de similaridade dos termos, com base na semelhanca
de caracteres e o posicionamento de cada um. Cada termo é transformado em vetor de
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caracteres e comparado com outros vetores de caracteres a partir do nivel de semelhanca
definido no modelo.

Caso o termo verificado tenha o percentual de similaridade igual ou acima dos outros
termos verificados, uma mensagem ¢é lancada confirmando ou nao o descarte do dado. Por
exemplo, um grau de 90% de similaridade para verificacao foi configurado no modelo. Um
pesquisador de nome “BRAGA, P. F.” é verificado dentre todos os nomes de pesquisadores
que tenham grau de similaridade de no minimo 90% com este nome. Entao nomes como
“BRAGA, P.”, “BRAGA, P.F.G.”, ou qualquer outro nome similar com o minimo de
semelhanca de 90% serd comparado ao nome verificado. Isto assegurou a possibilidade
de verificagao dos dados que sao acrescentados nas redes. Observe a representagao da

conferéncia da similaridade na Figura 5.8.
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(@) 12 ¢ [B[R]AJ[G][A]. | [P].]LI[FL]
(®) 10 B]RJAJ[GIAL P

Sr'm — numero de caracteres do vefor(b) iguais aos do vetor (a) 100
numero de caracferes do vetor(a)

Sim = 10 *100 = 83,33% de similaridade
12

Figura 5.8: Representacao de teste de similaridade entre palavras.

onde

e o item (b) representa o vetor de caracteres comparado;
e o item (a) representa o vetor original de caracteres;

e 0 Sim é o calculo para verificagao de similaridade do vetor.

No exemplo da Figura 5.8, apenas dois caracteres nao se encaixaram no vetor original o
“F” eo “.”. A leitura do vetor processa cada posi¢ao do vetor original e vetor comparado
para validacao de igualdade do caracter e passa para a proxima posicao. A cada validagao
verdadeira, é somado mais 01 na contagem dos caracteres. Esta fun¢ao do modelo garantiu

mais uma forma de precisar as informacoes dos componentes das redes.

5.3.2 (Confiabilidade do modelo

Para validacao do grau de confiabilidade do modelo, dois indicativos podem ser observa-
dos: a verificagao manual da rede construida e os logs. Conforme citado, durante a fase de
experimentagao, as informacoes contidas nos documentos foram verificadas manualmente
e validadas nas redes construidas, nao sendo encontrados erros. Além desse procedimento,
logs de execucoes foram gerados ao longo dos processos realizados para dar uma visao da
margem de erro e precisao dos resultados obtidos. Por meio destes logs, pode-se constatar

que houve uma margem de erro minima apenas na etapa de mineracao do texto.
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Tomando como exemplo os logs gerados na extracao dos dados de pesquisadores, artigos,
anais e capitulos do programa de Modelagem Computacional do PPGO1 2007, sao apre-
sentados na Tabela 5.5, um comparativo, entre a quantidade de dados que a expressao
criada resultou, e a quantidade resultante da corre¢ao e remogao de sujeira.

Tabela 5.5: Tabela de resultados obtidos na mineracao dos textos

Elementos Antes da Lim- | Depois da | Erro%
peza Limpeza

Pesquisadores 258 258 0

Artigos 57 53 7,1

Anais de Eventos 76 65 14,4

Capitulos de Livros 14 12 14,2

Fonte: Autor.

Esses valores representam uma média encontrada nos logs de processos executados na
mineragao dos textos. O erro é variante e oscila conforme o resultado decorrente do
refinamento das expressoes contruidas. Por exemplo, com uma dada expressao, o niimero
de artigos encontrados foi de 15 antes da limpeza. Refinando a mesma expressao, a
quantidade de artigos encontrados pode ser de 13. Refinando-se ainda mais a expressao,
pode-se encontrar o valor exato correspondente ao real. Logo, neste exemplo citado, o
erro médio obtidos nos processos foi de 8.9%Na etapa de insercio e geracao das redes nao

houve erros constatados.

Conforme mostrado na Tabela 5.5, a margem de erro ¢é relativamente baixa, sendo cons-
tatada apenas no processo de extracao dos dados do texto. Prevendo possiveis lacunas
nas listas de resultados, o software dispoe do moédulo de gestao do banco de dados que
possibilita a inser¢ao deste registro ausente, a fim de evitar possiveis falhas na construgao

das redes.
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Consideracoes finais

6.1 Conclusoes

O modelo proposto nesta pesquisa de dissertacao utiliza como idéia basica a mineracao
de textos, por obtencao de conteido relevante nos textos. Entretanto, nao utiliza to-
das as etapas executadas no processo comum, tais como pré-processamento do texto,
indexacao, aplicacao de algoritmos para céalculo de frequéncias e analise de contetiido. No
pré-processamento comum da mineracao de textos, é necessario utilizar algoritmos de
tratamento dos textos para se realizar correcoes ortograficas, reducao da quantidade de
palavras e indexagao dos termos em um vetor de palavras (e.g. remogao de stopwords
e stemming das palavras. ver Capitulo 2). No modelo proposto, a técnica adotada nao
exige esse pré-processamento do texto, ou seja, as informagcoes extraidas do texto serao
originadas diretamente da busca de padroes nos documentos.

O objetivo da mineracao de texto, no caso descrito para esta pesquisa, consistiu em apenas
minerar conteudo especifico e independente de contexto e frequeéencia. Isto porque as
informagoes nao poderiam ser sintetizadas por relevancia pois seria necessaria a separacao
deste conteido sumarizado em outros dados isolados para relacionamento dos mesmos e
construir as redes. Se a idéia principal do projeto fosse construir redes sociais e complexas
com base em conteido relevante, a aplicacao das regras comuns da mineracao de texto
resolveria de forma eficiente o problema, ja que neste caso o dado minerado consideraria

a frequéncia e distancia dos termos em relacao ao conjunto total de palavras.

No caso deste projeto, o conhecimento necessario a se descobrir estd associado as redes
sociais e complexas intrisecas nos textos. Como no modelo proposto os dados devem
ser extraidos separadamente, o relacionamento entre estes dados foi criado manualmente.
Em técnicas comuns de mineracao de textos, nao ha relacionamentos légicos entre os
dados existentes. Por exemplo, nao ha como saber por meio desses processos de pré-
processamento e sumarizacao de textos, qual a relagao entre os autores com suas respec-
tivas tarefas académicas. Isto porque, a mineracao de textos usual considera apenas as
relacoes entre as palavras do ponto de vista semantico. No modelo proposto, pode-se
separar por dados de interesse as redes que se deseja construir.

O modelo proposto, separa os dados que sao de interesse, por exemplo, nos cadernos
indicadores das CAPES, ha informagoes sobre publicagbes e suas autorias. Entao para a

criacao de uma rede de artigos, cria-se uma lista de dados de artigos e uma lista de dados
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de pesquisadores separadamente para depois relaciona-las. Para a realizacao desta tarefa,
foi necessario a utilizagao de técnicas de reconhecimento de padrao para minerar textos,
neste projeto, a técnica consistiu na aplicacao de expressoes regulares.

Em decorréncia da inacessibilidade ao banco de dados da CAPES, fez-se necessario en-
contrar uma forma de retirar informagoes sobre os PPG para a construcao das redes de
co-autoria cientifica. O repositério que comtempla maior quantidade de informacoes so-
bre esses PPGs, além dos bancos de dados, sdao os cadernos de indicadores da CAPES.
Considerando que estes cadernos estao sob forma de textos digitais, a forma encontrada

para se extrair o maximo de informacoes desses PPGs foi a mineracao de textos.

Devido a dificuldade imposta pela mineracao direcionada a conteiudo especifico e nao
a conteudo relevante, a escolha por utilizagao de técnica de reconhecimento de padrao
demonstrou ser mais eficiente para o problema em questao. A escolha por este tipo de
técnica diminuiu o nimero de etapas do processo de mineracao do texto, o que reduz
trabalho no processamento do texto em geral. A tarefa principal portanto foi concentrada

em outro aspecto, isto é, o entendimento das regras das expressoes regulares.

Considerando a complexidade existente na definicado de padroes reconheciveis para ex-
tracao de dados textuais, o modelo foi concebido de forma a minimizar a dificuldade na
criacao das notagoes de expressoes regulares. De uma forma geral, a técnica empregada
atende aos objetivos do modelo sem grandes problemas, concentrando o trabalho arduo
apenas na limpeza e correcao dos dados. Assim, esta etapa exige um cuidado maior,
porque os dados que sao inseridos no banco, sao oriundos das listas de dados. Haja a
vista que as redes sao construidas com base nos dados inseridos no banco, caso existam
erros nestas listas, as redes também serao compostas de dados errados. As redes cria-
das montraram a eficiéncia do modelo proposto, uma vez que as redes construidas foram
conferidas e em sua totalidade consideradas corretas, como detalhado no Capitulo 4.

Como a quantidade de dados no banco é consideravel, poderao haver instabilidades ou
paradas no funcionamento do software em decorréncia das consultas ao banco de dados, em
especial na etapa da insercao de relacionamentos. As consultas sequenciais ao banco pode
causar um overhead. A insercao de relacionamentos demanda algumas tarefas internas
descritas no algoritmo que podem sobregarregar a memoria do computador. No sentido
de tentar minimizar esse efeito no modelo proposto, o cédigo foi adaptado para processar
multiplas tarefas em threads.
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6.2 Contribuicoes

O objetivo exigiu o uso de técnicas mais especificas de mineracao de textos. Existem pes-
quisas neste campo de geracao e caracterizagao de redes complexas a partir de mineracao
de textos (e.g. (PAES, 2008)), porém nao foi constatado trabalhos com foco em dados

especificos como proposto neste projeto de dissertacgao.

Uma parte consideravel das pesquisas existentes se baseiam em sumarizacao de conteido
por termos de relevancia, como no trabalho de Antiqueira (2007) e Paes (2008). Dife-
rentemente do conceito aplicado nessas pesquisas, o modelo proposto nesta dissertacao
armazena as informacoes mineradas em banco de dados, para sua utilizacao na construcao
das redes. Diferentemente do modelo de mineracao de textos utilizados nos trabalhos an-
teiormente citados, este projeto,por utilizar dados especificos para composicao das redes
de colaboracao cientifica, aplicou como técnica de extracao de dados dos textos as ex-

pressoes regulares.

Os trabalhos existentes se baseiam em estruturas semanticas para construcao das redes,
a exemplo de Antiqueira (2005). As estruturas semantica se baseiam em dados explici-
tamente interligados, enquanto que no modelo desenvolvido os dados estao implicitos no
contexto. Por exemplo, em redes semanticas de textos nao ha como fazer referéncia logica
entre o autor e sua participacao em artigos. E possivel apenas criar as relacoes do tipo
hierarquias de conceitos, como exemplo: o gato(conceito) - come(agao) - o rato(conceito).

No modelo proposto, as relagoes a serem extraidas nao se encontram em nivel gramatical
ou semantico. Sao redes implicitas, construidas a partir da extracao apenas dos dados
de interesse e criacao manual de seus relacionamentos. Nao é qualquer dado do texto
que deve ser inserido nas redes. As redes semanticas construidas de textos, utilizam

praticamente todo o texto, verificando as relagoes semanticas entre as palavras.

Um aspecto de relevancia desta pesquisa ¢ a integragao de trés processos em um unico
modelo: mineragao de textos gestao de dados e construcao de redes sociais e complexas.
Existem softwares para somente minerar de textos como o AlchemyAPI !, softwares para
andlise e visualizagao de redes complexas (apenas analisam as redes, ndo constréem as re-
des), a exemplo do PAJEK?, etc. De forma geral, os modelos computacionais encontrados
realizam esses processos citados, entretanto, dispoem de fungoes tinicas e bem definidas.

"http://www.alchemyapi.com/?ga=1021, tltimo acesso em 06/11/2010 s 13:00h
http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/, acessado em 10/08/2010 &s 20:30h
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6.3 Atividades Futuras de Pesquisa

O contetudo coletado dos textos podera ser utilizado para outros fins além da construgao
das redes. A informacao extraida pode gerar outros conhecimentos que nao apenas as
estruturas das redes. Por exemplo, pode-se inferir dos dados presentes no banco, contetdos
mais constantes nas publicagoes, em que redes estao mais presentes, quais programas se
concentram maior tipo de publicagoes e quais assuntos mais pesquisados, entre outras
informagoes. Desta forma a visao que se tera das producgoes cientificas nesses programas
de pos-graduacgao serd bem mais ampla, nao apenas focando nos pesquisadores como ponto

central de analise, mas nos contetdos de pesquisas.

A proposta futura é a criagao de um médulo na area gerencial para realizagao de mineragao
de dados no banco. O modelo contara com dois processos distintos, porém complementa-
res: a mineracao dos textos em uma etapa inicial, e a mineracao dos dados em uma etapa
final pos redes geradas. O primeiro processo extrai e armazena os dados de interesse,
como ja esta sendo feito. O segundo processo utilizara os dados ja isneridos no banco pelo
primeiro processo para descobrir outros conhecimentos implicitos no banco de dados (e.g.
pesquisadores que se associam mais). O médulo de mineracao de dados serd composto por
algoritmos para classificagao, analise ou predicao de dados, a depender do conhecimento

que se deseja obter.

Baseado nos resultados a serem obtidos nesse processo, a depender da técnica definida,
pode-se obter, por exemplo, classificacoes por publicacoes, por qualis, por contetudo, fazer
inferéncias para predigoes com base nos conteiidos, anos, institui¢oes e programas e outros

conhecimentos.

Do ponto de vista de andlise das redes de co-autoria cientifica, a aplicacao de técnicas
de mineracao de dados identificara padroes de comportamento nas redes construidas,
tais como agrupamentos de pesquisadores por participacao em producoes, classificagao
dos PPGs quanto a quantidade de producoes realizadas, nivel das producoes por qua-
lis, identificar padroes de associagoes entre os pesquisadores que mais produzem tarefas
acadeémicas, entre outros dados relevantes.
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Apéndice A

Resultados das Redes Geradas

ey PEANT

Figura A.1: Redes de Artigos Qualis A1 2007. Fonte: Autor.

Figura A.2: Redes de Artigos Qualis A2 2007. Fonte: Autor.
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Capitulo A

Figura A.3: Redes de Artigos Qualis B1 2007. Fonte: Autor.

Figura A.4: Redes de Artigos Qualis B2 2007. Fonte: Autor.
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Figura A.5: Redes de Artigos Qualis B3 2007. Fonte: Autor.

Figura A.6: Redes de Artigos Qualis B4 2007. Fonte: Autor.
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Figura A.7: Redes de Artigos Qualis B5 2007. Fonte: Autor.

Figura A.8: Redes de Artigos Qualis C 2007. Fonte: Autor.
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Figura A.9: Redes de Anais Qualis 7 2007. Fonte: Autor.
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Figura A.10: Redes de Anais Qualis NC 2007. Fonte: Autor.
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Figura A.11: Redes de Artigos Qualis A1 2008. Fonte: Autor.
Feim
III:
= P
! il
) ;:* M iar

Hm

m
A

Figura A.12: Redes de Artigos Qualis A2 2008. Fonte: Autor.
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Figura A.13: Redes de Artigos Qualis B1 2008. Fonte: Autor.

Figura A.14: Redes de Artigos Qualis B2 2008. Fonte: Autor.
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Figura A.15: Redes de Artigos Qualis B3 2008. Fonte: Autor.

Figura A.16: Redes de Artigos Qualis B4 2008. Fonte: Autor.
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Figura A.17: Redes de Artigos Qualis B5 2008. Fonte: Autor.
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Figura A.18: Redes de Artigos Qualis NC 2008. Fonte: Autor.
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