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RESUMO

A construgdo de redes de conhecimento é um dos grandes desafios da pesquisa cientifica e inovacao,
no tocante ao uso e processamento da informacgdo. Produzir conhecimento em redes de pesquisa e
colaboragao é importante para o entendimento e internacionalizacdo das investigacdes. A utilizacdo
de métodos que possam revelar areas de conhecimento implicitamente relacionadas é uma
interessante alternativa. Entretanto, a realizacdo deste tipo de construc¢do requer a aplicacdo de
métodos e técnicas especificos, os quais possam, a partir de amostras de dados, gerar informagao que
auxilie tal tarefa. Este artigo tem como objetivo apresentar a aplicacdo dos métodos de mineragdo de
dados Doc2Vec e classificacdo de Reinert para a inferéncia de redes de conhecimento com base na
similaridade e agrupamento de tépicos de documentos cientificos textuais. O desenvolvimento do
trabalho é baseado na metodologia KDT (do inglés, Knowledge Discovery from Texts). Diante disso,
foram obtidas, utilizando técnicas de Web Scraping, dados de teses e dissertacdes disponibilizados na
Biblioteca Digital Brasileira de Teses e Dissertacées do IBICT, os quais foram tratados e submetidos a
rotinas de processamento de mineragao textual. Sdo apresentados resultados quanto a classificacao
das amostras em grupos por similaridade semantica e grafos que representam a relagdo entre tais
grupos.
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ABSTRACT

The construction of knowledge networks is one of the great challenges in the scope of the advances in
research and innovation. The use of methods that can help in understanding implicitly related areas is
an interesting alternative. However, the realization of this type of construction requires the application
of specific methods and techniques, which can, from data samples, generate information to assist this
task. This article presents the application of Doc2Vec data mining methods and Reinert classification
for the construction of similarity and grouping networks based on topics. The development of this
work is based on the KDT (Knowledge Discovery from Texts), which predicts a sequence of activities
for the process of generating knowledge from textual data. Therefore, data from theses and
dissertations available at the Brazilian Digital Library of Theses and Dissertations of IBICT were
obtained using Web Scraping techniques, which were treated and submitted to textual mining
processing routines. Through the application of techniques of text mining, results are presented
regarding the classification of samples into groups by semantic similarity and graphs that represent
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the relationship between these groups. The results allow the development of analyzes aimed at
surveying knowledge networks, providing new possibilities for research and innovation.

Keywords: Knowledge networks. Text mining. Doc2Vec.

1 INTRODUCAO

A sociedade esta cada vez mais envolvida com o termo redes, e é comum encontrar
no discurso da midia citacdes variadas de redes de negocios, redes de relacionamentos
sociais, rede neural, rede digital, rede de pesquisadores e, até mesmo, rede de terroristas.
Este cendrio acaba emergindo-se de uma sociedade em rede, ainda que nao haja
consciéncia disso. Neste contexto, uma rede social pode ser considerada uma estrutura
social, composta por pessoas ou organizagdes, conectadas por uma ou varios tipos de
relacdes que compartilham valores e objetivos comuns. Redes sociais interconectam os
seres humanos desde o inicio da espécie humana, sempre agindo como agente da
circulacdo de informacao. Por outro lado, as redes de conhecimento sdo redes com
proposito de criar e disseminar conhecimento, geralmente constituida por instituicoes de
pesquisa, ONG's e agéncias governamentais. O conceito de redes pode ser um instrumento
importante para auxiliar na compreensdo dos processos de interacao institucional e de
geracdo do conhecimento.

Medieta e Schmidt (2002) conceituam que uma rede é composta de atores e
relacOes entre eles, onde atores sao individuos, grupos ou entidades naturais ou sociais, e
relacbes podem ser analisadas quanto a sua quantidade e qualidade, permitindo
identificar padroes de vinculacdo, podendo ser simétricas ou assimétricas; diretas ou
indiretas; horizontais ou hierarquicas; reciprocas, intensas, duraveis entre outras. De um
modo geral, para Figueiredo (2011) uma rede pode ser descrita como uma representacao
entre pares de elementos de um mesmo conjunto.

Diferentes situacdes do convivio humano podem ser representadas por meio de
redes, o que pode acabar gerando diversos questionamentos acerca do estudo de redes. A
importancia esta em saber o quao proximos os atores estdo entre si, que interacdes tém
cada ator, saber se todos os atores que estao na rede tém o mesmo papel para realizacdo
de determinado fendmeno, e que relagdes possuem entre si (VIEIRA; CORDEIRO, 2019).
Questoes essas que podem ser moldadas e respondidas através do estudo das redes

utilizando a modelagem de redes complexas (CORDEIRO et al., 2022).
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As redes podem representar diversas situacoes reais, desde relagdes de amizade
até mesmo propagacao de doencas. Um exemplo de rede sdo as comunidades virtuais, tais
como Facebook, LinkedIn, Twitter, entre outras, onde cada usuario pode ser definido
como um vértice e a relacdo com os demais usudrios, as arestas. Outro ponto de
consideravel importancia no que se refere a representacdo através de redes sao os
relacionamentos entre autores no ambito de colaboracao e coautoria. Neste sentido,
através da exploracdo de redes, podem ser levantados dados e informacdes relacionados,
por exemplo, as areas de interesse de pesquisa (SILVA; CASSIANO; CORDEIRO, 2019).

E interessante pontuar que, conforme descrito por Silva (2002), o
desenvolvimento cientifico é algo colaborativo, que requer o estabelecimento de
mecanismos e estratégias que se baseiem no compartilhamento e associagdo entre pares,
visando uma potencializacdo da producdo de conhecimento. Além disso, também é
notavel a valorizacdo por parte de agéncias de fomento a pesquisa cientifica,
principalmente no dmbito do incentivo a trabalhos compartilhados buscando uma
economia de recursos, materiais e tempo, o que esta diretamente relacionado a tecnologia

(MAIA; CAREGNATO, 2008).

0 desenvolvimento tecnolégico dinamizou a interagao entre os cientistas
e contribuiu por sua vez, para o alto numero de publicacdes com
colaboragdes cientificas, possibilitando uma comunica¢ao mais dindmica
e interativa, como exemplo destacam-se as redes sociais para
pesquisadores researchgate e academia.edu. Essas por sua vez, em muitos
casos exercem o primeiro contato entre os pesquisadores, em que a
divulgacao de artigos de periddicos, resumos expandidos, discussdes sem
o aval do rigor cientifico, circulam nas redes sociais, cita-se ainda os
Blogs; lista de discussao; grupos de Facebook e Twitter. Dessa forma, as
midias sociais configuram-se como um importante canal de comunicagao.
(FIRME; MIRANDA; SILVA, 2017).

As influéncias e interconexdes alcancadas através dos indimeros avancos
tecnoldgicos acabam por simplificar a construcdo de intersec¢des entre pesquisadores e
grupos de pesquisa de diferentes areas, e geograficamente distantes, o que é um fator de
fundamental relevancia no fortalecimento da coautoria cientifica. De acordo com Santin,
Vanz e Caregnato (2018), as ultimas décadas apresentaram um crescimento
consideravelmente significativo na colaboracdo cientifica, juntamente com um aumento
quantitativo de pesquisadores e instituicdes de pesquisas. Os autores apresentam um

estudo analitico sobre redes de colaboracdo cientifica a partir de indicadores
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bibliométricos, onde destacam a realizacdo de uma série de estudos empiricos, baseados
em coautoria, produtividade e impacto, que demonstram o crescimento de colaboragdes
(PRICE, 1976; PERSSON; GLANZEL; DANELL, 2004; ADAMS, 2013; LARIVIERE et al,,
2015), assim como no que se refere ao aumento da produtividade em face da colaboracao
(BEAVER; ROSEN, 1979; PERSSON; GLANZEL; DANELL, 2004).

Esse cenadrio se reflete em uma crescente discussdo sobre as abordagens
metodoldgicas a serem aplicadas em termos da mensuracdo da colaboracdo cientifica.
Uma estratégia € a aplicacao de indicadores bibliométricos, os quais, conforme descrito
por Price (1976) e Glanzel (2002), proporcionam resultados quantitativos em termos do
desempenho cientifico, inclusive levando-se em conta séries temporais. Santin, Vanz e
Caregnato (2018) destacam que através da exploracdo de indicadores bibliométricos, é
possivel se mensurar a producdo cientifica colaborativa, assim como realizar o
mapeamento de cooperagdes existentes.

Para além do uso da bibliometria como mecanismo de mensuracdo de redes de
cooperacdo, a mineracdo de dados, por meio da mineracdo de textos, e a inteligéncia
artificial podem ser utilizadas como estratégias para geracdo de informagdes implicitas
em dados de pesquisadores, neste caso, nao volta para a mensuracdo de redes de
colaboracdo ou indicadores estatisticos, mas sob um viés de descoberta de conhecimento,
com intuito de inferir possibilidades de cooperagdo a partir de padroes implicitos nos
dados.

Para tanto, um dos desafios se refere a como coletar dados que sejam passiveis de
processamento e permitam a realizacdo de analises computacionais que proporcionem
resultados relativos as redes de cooperacao implicitas em pesquisas. Neste sentido, uma
alternativa é a utilizacdo de documentos textuais académicos, tais como artigos, teses e
dissertacdes, os quais, por estarem vinculados aos seus autores, através da realizacdo de
processos de mineracdo de dados, podem servir de base para a geracdo de redes de
conhecimento.

Este artigo tem como objetivo apresentar uma proposta de construc¢do de redes de
similaridade e de agrupamento por topicos a partir de um conjunto amostral de
documentos textuais compostos por teses e dissertacdes de uma Instituicdo Federal de
Ensino Superior (IFES), disponibilizadas através da Biblioteca Digital de Teses e

Dissertagdes (BDTD) do Instituto Brasileiro de Informacao em Ciéncia e Tecnologia
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(Ibict). Na proposta é utilizada a técnica Doc2Vec para construcao da matriz de

similaridades, e do método de classificagcdo de Reinert para determinacao das classes.
2 MINERA(;[\O DE TEXTOS

A crescente evolucdo das técnicas de mineracdo de textos trouxe melhorias e
avancos relevantes nesta area do conhecimento, os quais proporcionaram a
automatizacdo de rotinas e processos que antes eram realizados com maior esforco
humano, o que consequentemente demandava maior tempo. De maneira geral, a
mineracdo de textos pode ser entendida como uma subarea da Recuperacao da
Informacdo (RI) (SALTON; MCGILL, 1983), na qual, através de um conjunto de rotinas de
processamento e analise de padrdes, a informacgdo é recuperada a partir de dados textuais,
gerando, consequentemente conhecimento. Assim, destaca-se que a fundamentacao dessa
area esta ligada as defini¢des de dado, informacao e conhecimento.

Buscando um melhor alinhamento sobre os conceitos relacionados a mineracgao de
textos, é interessante pontuar as suas definicoes. De acordo com Silva, Peres e Boscarioli
(2016), dado pode ser descrito como algo bruto, sem contexto, ou seja, um simbolo ou um
conjunto de simbolos quantificados ou quantificaveis. Por outro lado, a informacao pode
ser descrita como dados tratados, os quais possuem significado. Deve-se observar que
nem toda informacdo gerada é necessariamente util e utilizada, e que nem todo dado
processado é garantia de informacdo. Por fim, conhecimento pode ser definido como a
informacdo explorada com algum propdsito especifico, ou seja, utilizada para, por
exemplo, tomada de decisao, construgdo de cenarios, entre outros.

Nesse sentido, pode-se entender dados como matéria prima indispensavel para
analise. Ainda de acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), os dados podem ser
classificados de duas formas: estruturados e ndo-estruturados. A identificacdo do tipo de
dado é essencial para que o processo de mineracdo possa ser aplicado, uma vez que as
peculiaridades de cada tipo de dado demandam rotinas especificas para seu
processamento. De forma geral, os dados estruturados sdao aqueles que se referem ao
resultado de transacdes, ou ainda, de medi¢do ou observacdo, podendo ser armazenados
em uma tabela, ou em um formato que siga um padrdao pré-definido, facilmente

compreensivel por maquina. Enquanto os dados nao-estruturados referem-se aqueles
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que ndo apresentam padrdes pré-definidos, sendo necessaria a aplicacao de rotinas para
0 seu tratamento e processamento.

Na perspectiva de dados estruturados, a obtencao de informacao e geracdo de
conhecimento podem ser alcan¢adas através do modelo KDD (do inglés, Knowledge
Discovery in Databases) (FAYYAD; SHAPIRO-PIATETSKY; SCHMIDT, 1996). De modo
geral, o KDD se refere a um conjunto de processos que vao desde a definicao do problema
até a geracdo dos resultados em si, ou seja, a geracdo de informacao e conhecimento. Estes
processos podem ser descritos como: Sele¢do, Pré-processamento, Transformacao,
Mineracdo de Dados, e Avaliagdo. Dentre estes, a Mineracao de Dados destaca-se como a
etapa mais relevante na obteng¢do dos resultados e pode ser definida como uma area
multidisciplinar que, através de rotinas automatizadas, proporciona o reconhecimento de
padrdes, o levantamento de estatisticas, a extracdo, e a visualizagdo de informac¢des em
grandes conjuntos de dados (OLIVEIRA et al, 2021). Entretanto, devido as
particularidades inerentes as bases de dados textuais, é necessario o emprego de técnicas
e modelos especificos, proveniente da subarea denominada Mineragdo de Textos.

A Mineracao de Textos pode ser definida como um processo baseado na utilizacao
de processos computacionais, para extracdo de padrdes e conhecimento sobre conjuntos
de dados textuais ndo-estruturados (LOH, 2001). Observa-se que alguns autores
consideram que a Mineracdo de Textos pode ser definida como a aplicacdo do modelo
KDD sobre dados textuais (PROVOST; FAWCETT, 2016), porém é importante pontuar que
a mineracdo sobre este tipo de dado demanda técnicas que vao além dos processos
tradicionais do KDD, compondo o que é denominado de KDT (do inglés, Knowledge
Discovery from Text).

Os avangos relacionados ao KDT incluem contribui¢des que vao desde a exploracao
analitica em grandes bases de dados textuais, quantitativamente e qualitativamente, até
a busca de informag¢bes em documentos, representadas através, por exemplo, da
identificacao de quais sdo os termos mais relevantes de um documento e como estes se
relacionam, analises de contetido considerando o contexto, etc. Alguns  exemplos de
aplicacdo de KDT sao, a analise de sentimentos em textos curtos aplicada no ambito das
midias sociais (SILVA, 2016), e ainda a exploracdo da mineracdo de textos para
classificacao de documentos (HUSSEIN; ALAAELDIN; HASSAN, 2015).

Neste sentido, é possivel inferir que as técnicas advindas do KDT podem trazer
vantagens e beneficios tanto para problemas relacionados a volumes de dados extraidos
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em documentos eletronicos da Internet, quanto em outros variados tipos de cenarios,
como, por exemplo, em documentos gerados por sistemas de informacgdes gerenciais, ou
similares. De acordo com Beppler e Fernandes (2005), a maior parte dos dados de
empresas estdo contidos em documentos textuais, o que também potencializa a
importancia do KDT na geracao de informacdo e conhecimento. De maneira pratica, pode-
se descrever o KDT, através da Mineracdo de Textos, como um conjunto de processos que
auxiliam na descoberta de conhecimento, ou seja, a realizacdo de analises que
transformam dados em informacao, as quais devem entdo ser verificadas, analisadas,
levando em conta o contexto, dentro de seus propositos.

A Figura 1 apresenta as etapas do processo de Mineracédo de Textos. E importante
destacar que o desenvolvimento da analise textual pode seguir, de forma geral, duas
abordagens distintas: a Analise Estatistica e Analise Semantica. A Analise Estatistica trata
aspectos mais relacionados a quantificacao dos termos na base de dados, incluindo, por
exemplo, estimativas, codificagio e modelos de representagio (MORAIS; AMBROSIO,
2007). A Analise Semantica, por outro lado, explora aspectos mais ligados a
representatividade de um termo em relagdo a outros, tendo sua base em PLN

(Processamento de Linguagem Natural).

Figura 1 - Processo de mineragao textual.
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Fonte: baseado em Hussein, Alaaeldin e Hassan (2015).
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2.1 CLASSIFICACAO E AGRUPAMENTO DE DOCUMENTOS TEXTUAIS

Entre as aplicacdes possiveis por meio da Mineracdao de Textos usando Analise
Semantica, esta a Classificacao de Textos. De acordo com Jurafsky e Martin (2009), a
classificacdo de documentos textuais refere-se a identificacdo de um determinado
documento d com relagdo a um conjunto de classes C, onde C = cj, ¢z, C3, .., Cn, €m outras
palavras, trata da determinacao de qual classe ¢; que o documento d pertence. Este tipo
de aplicacdo pode ser utilizado em diversos contextos, tais como, defini¢do de categorias,
classificacao de projetos, identificacdo de areas de pesquisa, entre outros.

De acordo com Andrade (2015), os modelos de classificacao de documentos textuais
podem ser classificados de duas maneiras: single-label, onde cada documento esta
associado a apenas uma classe, ou multi-label, onde um documento pode estar associado
a uma ou mais classes. Assim sendo, uma das alternativas para o processo de classificacao
é a utilizacdo de algoritmos de aprendizagem baseados em dados previamente rotulados,
o que é denominado de aprendizado supervisionado. Alguns exemplos de classificadores
sdo: Naives Bayes, Random Forest, Arvores de Decisdo e SVM (do inglés, Support Vector
Machine).

No entanto, em problemas onde os dados ndo sao pré-rotulados, uma solucao é a
utilizacao de modelos ndo-supervisionados, como o caso do presente trabalho. De acordo
com Castro e Ferrari (2016), o agrupamento se refere a uma técnica de segmentagdo de
dados com base na proximidade de padroes e tendéncias.

O agrupamento é referenciado como um dos estudos iniciais realizados em
processos de mineragdo, através dela é possivel realizar analises exploratorias com
identificacbes de padrdes e similaridades que possibilitam a identificacdo grupos ou
classes, os quais podem ser utilizados como entrada para outros métodos. No presente
trabalho sera explorada a técnica Paragraph Vector para levantamento de caracteristicas

relacionadas a similaridade de documentos textuais para propésitos de agrupamento.
2.2 PARAGRAPH VECTOR (DOC2VEC)

A técnica conhecida como Paragraph Vector, referenciada pela sigla Doc2Vec,
proposta por Mikolov et al. (2013) é uma generalizacdo do método Word2Vec (MIKOLOV
et al., 2013). O Doc2Vec se refere a uma ferramenta de Processamento de Linguagem
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Natural, a qual tem por objetivo principal a representacao de documentos, sendo descrita
como um modelo de aprendizado ndo-supervisionado, baseado em representacdes
vetoriais distribuidas dos termos ou palavras de um texto. A técnica permite que os textos
referentes ao corpus textual posam ser de tamanho variavel, de sentencas a documentos
completos. A partir disso, os vetores sdo treinados para predizer palavras ou termos em
um paragrafo e assim atribuir uma representacao semantica.

O método realiza um mapeamento baseado em probabilidades, de modo com que as
palavras que possuem o mesmo sentido sejam distribuidas em um mesmo espaco vetorial,
possibilitando realizar a distingio semantica entre as palavras de um paragrafo.
Sequencialmente, 0 método realiza o mapeamento dos paragrafos para vetores distintos
aos de palavras, concatenando o vetor do paragrafo com varios vetores de palavras
presentes no paragrafo, com o objetivo de predizer a préxima palavra no contexto
considerado. Dessa forma, sdo levados em conta o tamanho varidvel das sentencas, a
ordem das palavras e a semantica. Tanto os vetores de palavras, quanto os de paragrafo
sdo treinados pela descida de gradiente estocastica e pos-propagacdao (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

Um ponto importante a ser destacado é o fato de que enquanto os vetores de
paragrafo sdo Unicos entre os paragrafos, os vetores de palavras sao compartilhados (o
vetor de uma palavra é o mesmo para todos os paragrafos que possuem aquela palavra).
No momento da predicdo, os vetores de paragrafo sdo inferidos corrigindo os vetores de
palavra e treinando o novo vetor de paragrafo até a convergéncia. Rumelhart, Hinton e
Williams (1986) propuseram dois algoritmos para a gerac¢do de vetores de paragrafo:

e PV-DM (do inglés, Distributed Memory Model of Paragraph Vectors): cada paragrafo
€ mapeado para um vetor exclusivo, representado por uma coluna em uma matriz
D. Cada palavra também é mapeada para um vetor exclusivo, representado por
uma coluna em uma matriz W. A concatenac¢do ou média do vetor de paragrafo com
os vetores de palavras sdo utilizados para prever a préxima palavra em um
contexto. O vetor de paragrafo pode ser considerado uma pseudo-palavra e
representa as informacdes que faltam no contexto atual, atuando como uma
memoria do tépico do paragrafo em questao. A Figura 2 apresenta a estrutura do

modelo PV-DM, considerando a sentencga “o gato senta no sofa”.
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e PV-DBOW (do inglés, Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector): as
palavras de contexto sao ignoradas na entrada e previstas aleatoriamente a partir

do vetor de paragrafo. Na Figura 3 é apresentada a estrutura do modelo PV-DBOW.

Figura 2 - Estrutura do modelo PV-DM.

Classificador

Média/Concatengao LT T T T T 711

orra—

id do paragrafo gato senta

Fonte: autores.

Figura 3 - Estrutura do modelo PVDBOW.

Classificador gato ] I senta I no I

\\ //

Matriz de
Darigrafs -

id do paragrafo

Fonte: autores.

3 METODOLOGIA

De acordo com Schwartz (2002 apud TEIXEIRA, 2011), as redes de conhecimento
podem ser definidas como um ambiente de troca de informagdes e experiéncias entre
profissionais de areas distintas. Atualmente, com a multiplicagdo dos meios de producao
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de contetdo e comunicagdo aliada a necessidade de conhecimento para a competitividade
entre as empresas, houve uma constante transformacao da informagdo do estado fisico
para o estado digital. Essa informacao digital passou a ser transmitida, utilizada,
multiplicada e alterada de maneira simples com custo relativamente baixo (TEIXEIRA,
2011). Este cenario permite a aplicacao de uma série de abordagens voltadas a andlise e
geracdo de novas informacdes, e consequentemente, conhecimento. Neste contexto, no
ambito do objetivo do presente trabalho, pretende-se realizar o levantamento e analise
de redes de conhecimento partindo-se da aplicacdo de conceitos, técnicas e ferramentas
de mineracao de dados e redes complexas.

Durante a etapa inicial, foi considerado uma amostra de dados textuais,
provenientes de bases de teses e dissertacdes obtidas a partir Biblioteca Digital de Teses
e Dissertacdes (BDTD) do Ibict. Neste contexto, para a amostra considerada foi extraido o
conjunto de teses e disserta¢des disponibilizadas no portal entre os anos de 2000 e 2018,
para uma Instituicdo Federal de Ensino Superior em especifico, totalizando 2.644
documentos. Considerando que o portal ndo disponibiliza um servico de API (do inglés,
Application Programming Interface) para extracdo dos documentos textuais, foi
desenvolvido um mecanismo baseado em Web Scraping. De acordo com Malik e Rizvi
(2011), Web Scraping pode ser descrito como um método de extracdo automatica de
dados da web a partir de documentos HTML, com base em analise estrutural das paginas.
O mecanismo construido, obteve de forma automatica todos os documentos disponiveis
em formato PDF. A partir disso, esse conjunto de textos foi entdo convertido para um
formato de leitura compreensivel por sistemas computacionais, gerando uma nova base
de textos seguindo um padrdo ASCII, de acordo com padrdes de dados abertos
processaveis por computador (FERNANDES; CORDEIRO, 2016).

O segundo passo foi a extracdo dos campos textuais de interesse. Para tanto, no
ambito do presente trabalho, foram considerados apenas os dados referentes aos
resumos de cada documento. A partir disso, os dados foram entdo extraidos compondo
um unico corpus textual, onde cada resumo foi sinalizado com um identificador unico,
associado de forma crescente no intervalo [1, 2.644]. O corpus textual foi entdo submetido
ao método Doc2Vec para deteccdo de similaridade e ao método de classificagdo proposto
por Reinert (1990).

Para classificacao através do método de Reinert (1990) foi utilizado o software de
andlise textual IRaMuTeQ1. Para a classificacao foi selecionado o método de classificacao
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simples baseada em segmentos de textos, com numero inicial de classes igual a dez. E

importante destacar que este valor trata apenas de uma estimativa inicial, que é ajustada

através do processamento do algoritmo.

No dmbito do método Doc2Vec, foi realizado um pré-processamento de modo a

reduzir a influéncia de termos ou palavras irrelevantes a semantica (preposicoes,

pronomes e artigos). Neste sentido, o algoritmo Doc2Vec foi entdo aplicado para a

concep¢do de um modelo de aprendizado de maquina nao-supervisionado. A

parametrizacdo do modelo, para propédsitos de treinamento sobre a base denominada

aqui de train-corpus, foi realizada com base em trabalhos correlatos (LEE, 2005; MIKOLOV

etal,, 2013; MIKOLOV et al., 2013a), dispondo dos seguintes dados:

Dimensionalidade dos vetores de palavras (size = 15);

window: quantidade de palavras anteriores e posteriores a palavra alvo. Este
parametro é utilizado para a predicdao da palavra no contexto (window = 5);
mincount: valor minimo de frequéncia, a partir do qual palavras ou termos serdo
consideradas, ou seja, atribui uma noc¢ao de relevancia, descartando palavras com
poucas ocorréncias. Segundo revisdo bibliografica, utilizada para referéncia na
definicdo dos parametros, a faixa de valores [10,20] é utilizada para corpus
contendo dezenas de milhares a milhdes de documentos. Empiricamente, tais
trabalhos demonstraram que sem uma variedade de exemplos representativos de
documentos (como é o caso do presente trabalho), a retencdo de muitas palavras
raras pode tornar o modelo pior. O valor oi definido empiricamente como
mincount = 1;

hs: se 1, a funcdo softmax hierarquica sera utilizada para o treinamento do modelo
(hs=1);

dm: define o algoritmo de treinamento. Por padrdo, o DBOW é usado (dm = 0). O
outro é o DMPV (dm = 1). Foi utilizado dm = 1;

dm-concat: se 1, usa a concatenacdo dos vetores de palavras e vetores de paragrafo
para atribuir o contexto da representacdo. Portanto, foi utilizado dm-concat = 1;
iter: nimero de iteracdes (épocas) de treinamento sobre train-corpus. Foi utilizado
iter = 100. Tal valor foi definido empiricamente e considerando a dimensionalidade

do conjunto de treinamento.

Com o proposito de validacdo do modelo, a partir de train-corpus foram gerados

vetores de termos para os documentos por meio de inferéncia. Neste sentido, o algoritmo
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de inferéncia realiza a predicdo dos termos com base nos vetores de palavras, sendo que
estes novos vetores podem ser comparados com os vetores do modelo treinado.
Basicamente, nesta abordagem, train-corpus é tratado como um dado desconhecido pelo
modelo e, uma vez identificada semelhanca entre os vetores (inferidos e modelados)
obtém-se uma nocao da consisténcia do modelo. Embora nao seja um valor real de
precisdo, é uma forma de validar quao representativo é o modelo para as caracteristicas
dos documentos da base de dados. Neste sentido, a partir do modelo treinado e validado,
se realizou a analise de similaridade semantica dos documentos. Para critérios de
representacao, um grafo ponderado foi gerado, ilustrando a relagdo entre os documentos.
Neste sentido, a matriz de similaridade foi convertida em um grafo direcional ponderado,
no qual, para cada né é associado um peso referente ao somatorio dos valores de

similaridade com os outros documentos.

4 RESULTADOS

Através do método de classificagio de Reineirt (1990), foram obtidos dados
referentes as classes e aos termos representativos de cada uma destas. Conforme pode
ser observado na Figura 4, é possivel notar que o método identificou seis classes
principais. O Quadro 1 apresenta, para cada uma das classes, os dez termos mais
relevantes. Essa andlise indica a possibilidade de seis areas principais de pesquisa no
ambito das teses e disserta¢des da IFES considerada. A Figura 5 apresenta a distribuicao
de cada um dos documentos em cada classe, enquanto a Figura 6 exibe os termos mais
relevantes de todas as classes e uma representacdo do peso dos mesmo em relacdo a

amostra geral.

Quadro 1 - Dez termos mais relevantes de cada classe.

Classe Termos

Classe 1 paciente.; clinico; doenca; idade; prevaléncia; diagndstico; exame; sexo;
grupo; risco.

Classe 2 concreto; método; resisténcia; nano-particulas; ensaio; modelo; linear;
adsorcao; superficie; magnético.

Classe 3 obra; autor; discurso; teodrico; histéria; arte; cultural; identidade;
pensamento; literario.

Classe 4 econOmico; politico; social; setor; urbano; ambiental; processo; gestao;
organizacdo; mercado.
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Classe 5 extrato; experimento; proteina; dose; planta; ragdo; milho; folha;
casca; cultivar.

Classe 6 professor; pesquisa; ensino; educacgao; curso; entrevista; universidade;
aluno; aula; graduacao.

Fonte: autores.

A partir disso, foi construido também o grafo de similitude referente ao corpus
textual gerado (Figura 7). Esse grafo apresenta a relacdo entre os termos de maior
relevancia, apresentado como os mesmos se inter-relacionam dentro do conjunto de
dados, ou seja, é possivel inferir ligacoes intrinsecas entre termos caracteristicos de

diferentes classes.

Figura 4 - Dendograma de distribui¢io de classes segundo o método de Reinert (1990).

classe 1

classe 5

classe 6

Fonte: autores.
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Figura 5 - Rotulagdo dos documentos em suas respectivas classes.

1938 1623 " *2065
*1584 9841698 *
2208 *2566 *1932 63"
" F<% *2545 64 *1943
*2636 *2103*695 *1941*1591
15*694 +81°735
‘752 *737"2633
*1031
s
% 66 *1g57 317 1631 w2407
k] *1948 * 1219, .
P Le081450380"° SHagg, 2140+927 1927 1358
_ [ 817 +1888 2560 18469244 n P07 1899
. ~80471798 310, 312633
017, *2494"1910 -g3g
*304* 18;];35%315 1K82348q i1
1886+1365
‘ 52313 7181835
i o *2595*23 1*718"1571
' 574*1825 v
‘”74*559*1248 “736
"888*D56 _ *1842
%% 400164 *723
*1437 *1167
T T . : I

-2 -1 0 1 2 3

facteur 1 -38.92 %%

Fonte: autores.

Figura 6 - Termos de maior relevancia em suas respectivas classes.
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Figura 7 - Grafo de similitude da base de dados textual.
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Finalmente, a Figura 8 apresenta o grafo de similaridades entre os documentos,

obtido através da aplicacdo da técnica Doc2Vec. Neste grafo, devido a questdo de

visualiza¢do dos dados, foram apresentadas as relagdes apenas entre os documentos com

valor de similaridade maior ou igual a 0.9, sendo que os valores de similaridade estdo no

intervalo [0, 1]. Neste sentido, é possivel ver a formacao de zonas de agrupamentos, as

quais validam as classes identificadas com método de Reinert (1990). Os nds referentes

as fronteiras do grafo referem-se aos documentos que apresentaram similaridade menor

que 0.9 para com todos os outros da base amostral.
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Figura 8 - Grafo de similaridade entre documentos.

Fonte: autores.
5 CONCLUSAO

De modo geral, é possivel concluir que o estudo proposto é potencialmente
relevante do ponto de vista de aplicacdo de técnicas e ferramentas de Processamento de
Linguagem Natural para Recupera¢do da Informacao. Ainda neste sentido, através dos
resultados obtidos é possivel identificar tendéncias e provaveis redes de conhecimento,
determinadas através de tdpicos e termos de relevancia. Tal abordagem é interessante
enquanto mecanismo de apoio em pesquisas bibliométricas. Para trabalhos futuros
sugere-se utilizar os procedimentos metodolédgicos explorados (instrumento e técnicas)
para a criacdo de colecdes de dados cientificos e, dessa forma, obter ndo apenas um
estoque de dados, mas uma organizacdo analitica de dados focada na extracao de
caracteristicas e geracdo de conhecimento. Além disso, analises mais profundas e

especificas podem ser aplicadas para deteccdo das conexdes entre pesquisadores e
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programas de pds-graduagdo com base nos resultados obtidos, assim como a classificacao

automatica de novos documentos textuais.
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