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RESUMO

As informacdes sobre a vida cientifica de pesquisadores tem se mostrado um
importante instrumento para a andlise e tomada de decisdes envolvendo producdes
cientificas. Neste contexto, a Plataforma Lattes apresenta-se como uma importante base
de dados consolidada, destinada ao fomento da pesquisa cientifica e formacao de
recursos humanos para pesquisa cientifica no pafs.

O objetivo deste trabalho € aplicar técnicas de mineracdo de dados para analisar e
avaliar a producdo cientifica de um grupo de pesquisadores da drea da ciéncia da
computacdo através das informacdes existentes no curriculo Lattes. A abordagem se da
através de andlise estatistica dos dados obtidos do Lattes, bem como pela utilizacdo de
técnicas de andlise de dados, como agrupamento e regressdo, para mostrar o
comportamento de pesquisadores através de artigos publicados, orientacdes de mestrado
e doutorado, rede de co-autoria e seu nivel de producao.

As principais contribui¢cdes do estudo sdo a andlise temporal do comportamento
cientifico de pesquisadores brasileiros da drea de banco de dados com a aplicagdo de
técnicas de andlise de dados sobre a produgdo destes pesquisadores, identificando o
comportamento dindmico da produgdo nos periodos analisados.

Palavras-Chave: Lattes, minerac¢ao de dados, andlise de producdo cientifica.



ABSTRACT

The information about the scientific life of researchers has been an important tool
for the analysis and decision making involving scientific production. In this context, the
Lattes Platform is important as a consolidated database, for the promotion of scientific
research and training of human resources for scientific research in the country.

The objective of this work is to apply techniques of data mining to analyze and
evaluate the scientific work of a group of researchers in the field of computer science
through the information obtained in Lattes. The approach is through statistical analysis
of data from the Lattes and the use of techniques of data analysis such as clustering and
regression to show the behavior of researchers through published articles, master's and
doctoral's guidelines, co authorship network and its level of production.

The main contributions of the study are: the temporal analysis of the scientific
behavior of Brazilian database area researchers with the application of data analyzing
techniques on the production of these researchers, identifying the dynamic behavior of
production in the periods that have been analyzed.

Keywords: Lattes, data mining, analysis of scientific production.
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1 INTRODUCAO

Atualmente a gestdo da ciéncia, da tecnologia e da inovacdo passa por um processo
de qualificacdo, uma vez que se busca cada vez mais conhecer os pesquisadores e suas
atividades, com vistas a avaliacdo qualitativa de suas pesquisas financiadas por diversos
orgdos de fomento. Esta avaliacdo serve, também, como orientacdo para uma correta
aplicacdo dos recursos de fomento a pesquisa.

A tarefa de avaliar a producio cientifica de um pesquisador é baseada fortemente na
andlise dos dados disponiveis em seu curriculo. Por outro lado, a plataforma Lattesl,
apesar de ser o mais importante instrumento de armazenamento dos dados referentes a
producdo cientifica de pesquisadores brasileiros ndo possui um mecanismo que permita
consultas mais elaboradas sobre os mesmos. Dessa forma, todo o processo de andlise é
realizado de forma humana, demandando muito tempo, sendo extremamente cansativo e
podendo levar a avaliacOes equivocadas, pois toda andlise fica baseada somente na
percep¢ao humana de um volume muito grande de dados. Esta deficiéncia é devido a
falta de ferramentas que oferecam a possibilidade de se realizarem consultas diretas de
recuperacdo de informacdes que permitam andlise e cruzamento de dados. Um dos
fatores que tornam esta tarefa mais dificil é que a producao cientifica de um pesquisador
¢ construida ao longo do tempo, sendo que uma andlise agregando todos os dados
oferece uma visao distorcida da realidade.

A andlise temporal do curriculo Lattes de pesquisadores € fundamental para o
processo de tomada de decisio. Agéncias como Capes® (Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior) e CNPq® (Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico), que necessitando avaliar a produgdo
cientifica de pesquisadores brasileiros, precisam de mecanismos semi-automatizados
para apoiar as avaliacdes e oferecer uma visdo quantitativa da evolu¢do do trabalho
académico do pesquisador ao longo do tempo. Assim, é importante a existéncia de
ferramentas de apoio para analisar a rede de co-autoria de pesquisadores, o nivel de
integracdo entre eles, a colaboracdo cientifica na producdo conjunta, bem como
orientagdes de mestrado e de doutorado que podem ter em comum.

A utilizag¢do da base de dados do Lattes para andlise de dados de pesquisadores ndo é
algo inédito em computacdo. Trabalhos recentes, como os de Arruda et al. (2009) e

! Plataforma Lattes. Disponivel em http://lattes.cnpq.br

2 Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior. Disponivel em
http://www.capes.gov.br

3 Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico. Disponivel em
http://www.cnpq.br
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Wainer et al. (2009), utilizaram o Lattes como base de dados para fazer experimentos e
realizar cruzamento de dados. O presente trabalho visa abordar questdes temporais que
envolvem a producdo cientifica de pesquisadores brasileiros, esta € sua principal
contribuicdo. A abordagem se déd através de andlise estatistica dos dados obtidos do
Lattes, bem como pela utilizagao de técnicas de andlise de dados, como agrupamento e
regressdo, para mostrar o comportamento de pesquisadores através de artigos
publicados, orienta¢cdes de mestrado e doutorado, rede de co-autoria e seu nivel de

producdo.

Para a defini¢cao do grupo de pesquisadores analisados, foram identificados doutores
em informadtica de diversas dreas de atuagdo, vinculados a programas de pds-graduacao.
Os pesquisadores foram classificados em 3 grupos, utilizando-se como critério o tempo
de doutorado, ou seja, os que concluiram o doutorado até o ano de 1994, entre 1995 e
2001, e os que concluiram entre 2002 e 2008. As principais contribui¢des do estudo sao
a andlise temporal do comportamento cientifico de pesquisadores brasileiros da drea de
banco de dados com a aplicagdo de técnicas de andlise de dados sobre a producdo destes
pesquisadores, identificando o comportamento dindmico da producdo nos periodos
analisados.

A secdo 2 apresenta a base conceitual utilizada ao longo do trabalho, bem como as
ferramentas utilizadas no processo de mineracao de dados.. A abordagem proposta, com
a arquitetura do trabalho, metodologia, critérios de classificacdo, forma de aquisicdo,
extragdo e mineracdo dos dados é detalhada na sec¢do 3. A sec@o 4 apresenta a andlise de
resultados sob o ponto de vista da andlise temporal, experimentos utilizando técnicas de
agrupamento e experimentos utilizando técnicas de regressdao. Finalmente, na secao 5,
sdo realizadas as consideragdes finais e esbocados trabalhos futuros.
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2 BASE CONCEITUAL

O objetivo deste capitulo € apresentar os principais conceitos e ferramentas
utilizadas durante o desenvolvimento do trabalho. A parte conceitual é composta
basicamente do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (DCBD, ou
KDD - Knowledge Discovery Database), bem como de uma andlise da etapa de
mineragdo de dados, onde sdo apresentados alguns métodos e algoritmos para a
manipulacdo dessa etapa. Também sdo apresentadas as ferramentas que se aproveitam
destes conceitos para realizar a mineragao de dados.

2.1 Processo de KDD e a Mineracao de Dados

A descoberta do conhecimento em base de dados € a obtencdo de conhecimento e
informacodes tteis a partir de grandes conjuntos de dados armazenados. O processo de
KDD, bem como a mineracdo de dados, é caracterizado por vérias etapas, que se tornam
necessdrias para a obten¢do do resultado desejado, conforme apresentado na Figura 2.1.

Interpretacan & Avaliascdo

Conhecimenio

Bineracao dos Dados

\ Ev=2 | &

Selecio e Pra-processamento 45;,

Padrdes & Modelos

Consolidacao de Dacdos

\
\\ @

4 Dedos Consoidados

L bl v
-

Fortez de Dados
Figura 2.1: Etapas do processo de KDD (FAYYAD et al., 1996).

As etapas do processo de KDD sdo: Definicao dos Objetivos, Selecao de Dados,
Pré-Processamento, Transformacao, Mineracdo de Dados e Interpretacdo e Avaliacdo.
Conforme Fayyad (1996) as etapas podem ser resumidas em: Selecdo, Pré-
processamento, Transformacdo, Mineragdo de Dados e Interpretacao/Validacdo. Desse
esquema, autores como Brusso (2000) e Goldschmidt e Passos (2005), concordam em
agrupar ainda mais as etapas, tornando o processo de KDD dividido em apenas trés
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etapas operacionais, sendo estas: Pré-Processamento, Mineracdo de Dados e Pds-
Processamento.

2.1.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento inclui operacOes bdsicas de manipulacdo de dados,
tais como remover ruidos ou subcamadas, coletando informacdo necessdria para as
tarefas de descoberta de conhecimento. Além disso, nessa etapa sdo decididas
estratégias para manusear (tratar) campos que nao sao necessarios No processo posterior
de mineracdo de dados.

Uma descricdo mais detalhada dessas operacdes abrange os seguintes itens
(GOLDSCHIMDT e PASSOS, 2005):

e Selecao de Dados: funcdo que compreende a identificagdo de quais informacdes,
dentre as bases de dados existentes, devem ser efetivamente consideradas
durante o processo de KDD;

e Limpeza de Dados: envolve qualquer tipo de tratamento referente aos dados
selecionados de forma a assegurar a qualidade da informacdo por eles
representada;

e (Codificacdo dos Dados: os dados devem ser codificados de forma que possam
ser utilizados como entrada para os algoritmos de mineracdo de dados. Por
exemplo, transformar valores numéricos em categorias ou intervalos; ou o
inverso, como representar numericamente valores de atributos categoricos;

e Transformagdo e Enriquecimento dos Dados: A transformagdo consiste em
reduzir as varidveis envolvidas por atributos que representem as caracteristicas
principais dos dados das bases. J4 o enriquecimento € um item onde se buscam
mais informacdes que possam ser agregadas a base de dados, para prover
melhores resultados. Para isso, podem-se realizar consultas a bases externas de
dados, pesquisas de campo e outras técnicas (GOLDSCHIMDT e PASSOS,
2005).

2.1.2 Mineracao de Dados

A mineracdo de dados consiste em uma etapa de KDD responséavel pela sele¢ao dos
métodos a serem utilizados para detectar padrdoes nos dados (FAYYAD et al., 1996).
Parte desse processo estd na busca por padrdes de interesse em uma forma particular de
representacio, juntamente com a busca pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo
para realizar uma tarefa (SILVA, 2004).

As tarefas de mineracdo de dados podem ser classificadas em duas categorias, de
acordo com Han e Kamber (2006): padrdes descritivos e padrdes preditivos. As tarefas
descritivas caracterizam as propriedades gerais dos dados em uma base de dados. Ja os
padrdes preditivos buscam através de inferéncias predizer valores desconhecidos.
Padrdes preditivos sdo construidos para resolver problemas especificos de predi¢iao, em
um ou mais atributos de um banco de dados. Ainda afirma que esses padrdes nao
precisam necessariamente prever o futuro, mas sim fazer a descoberta de um atributo
desconhecido a partir de outros atributos conhecidos. Em contrapartida, os padrdes
descritivos ndo tém por objetivo resolver um problema especifico, mas apresentar
padrdes interessantes que o especialista em um dominio desconhece (JOHN, 1997).
Two Crows Corporation (2005) apresenta a definicdo de que padrdes descritivos sdo
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geralmente usados para criar subgrupos significativos, como agrupamentos de dados
demogréficos, por exemplo.

2.1.2.1 Métodos Preditivos

e (lassificagdo: funcdo que mapeia (classifica) um registro de uma base de dados
a uma ou mais classes (rétulos) pré-definidos. Feito isso, € possivel aplicar essa
funcdo a novos registros que venham ser incorporados a base de dados. As
formas mais comuns de representacdo de conhecimento dos algoritmos de
classificac@o sdo regras e arvores.

Figura 2.2: Mapeamento entre registros e classes de uma base de dados
(GOLDSCHIMDT e PASSOS, 2005).

Na Figura 2.2, € representado um exemplo de mapeamento entre registros e classes
de maneira que dois registros X1 e X2 podem ser mapeados para um registro Y 1.

Um exemplo de classificacdo € o caso de uma base de dados com os seguintes
atributos: nome, sexo, total de atuacdes profissionais € nimero de orientacdes feitas por
pesquisadores, como na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Exemplo de conjunto de dados para aplicacdo de Classificagdao

NOME | SEXO(M/F) | ATUACOES | ORIENTACOES
1 A M 6 9
2 B M 5 32
3 C F 5 50
4 D M 3 60
5 E M 2 40
6 F M 3 9
7 G M 2 22
8 H M 3 77
9 I M 2 0
10 ] M 6 33
11 K M 1 63
12 L M 2 27
13 M F 10 38
14 N M 1 54
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A partir dos dados expressos na Tabela 2.1, aplicando o algoritmo de classificacdo
J 484, a saida obtida na forma de arvore de decisdao na Figura 2.3.

<=3 >3

Masc. (9)

<=33 >33

Masc. (3) Fem. (2)

Figura 2.3: Arvore de decisio representando regras extraidas na utilizacio do algoritmo

J48.

Descrevendo-se de formar textual a informacdo contida na arvore de decisdo da
Figura 2.3, pode-se inferir que: (i) quando o total de atuagdes profissionais de uma
pessoa € menor ou igual a trés esta pessoa € do sexo masculino; e (ii) se as atuagdes
forem maiores que trés e o nimero de orientacdes feitas por pesquisadores for maior ou
igual a trinta e trés, as pessoas pertencem ao sexo masculino, caso contrario se maiores
que trinta e trés, as pessoas pertencem ao sexo feminino.

Regressao: consiste na busca por uma funcdo que mapeia os registros de um
banco de dados em valores reais (GOLDSCHIMDT e PASSOS, 2005). Essas
fungdes podem ser lineares ou ndo, e se restringem a dados numéricos. Um
exemplo dessa técnica é o mapeamento de informagdes de tempo de experiéncia
(varidvel X) em anos e saldrio anual dos funcionérios de uma empresa (variavel
Y). Aplicando-se o modelo de regressdo linear pode-se chegar a uma fungao
linear. Dessa maneira, baseado nos dados armazenados, obtém-se uma funcao
linear que pode ser utilizada para predizer o valor de uma varidvel em funcio da
outra. Por exemplo, pode-se formular a seguinte questdo, cuja resposta pode ser
prevista por meio da aplicacao de uma fun¢ao obtida com dados anteriores:

¢ (Quantos anos de experi€ncia € preciso para ganhar X saldrio anual, com
base nos valores passados que a empresa armazena?

2.1.2.2 Métodos Descritivos

4

Agrupamento: € a classificacdo de objetos ou registros em diferentes grupos, ou
seja, particionamento do conjunto de dados em subconjuntos ou agrupamentos,
assim cada subconjunto compartilha similaridades. Diferente da tarefa de
classificacdo que possui rétulos pré-definidos, no agrupamento € o algoritmo que
identifica automaticamente os rotulos (FAYYAD et al., 1996). Os itens de um
conjunto de dados sdo agrupados de acordo com alguma métrica de

J48: Implementa¢do em Java do algoritmo de arvore de decisdo C4.5 encontrada

na ferramenta Weka. Disponivel em: <www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>.
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similaridade’ , como a distancia euclidiana. Assim, padrdes pertencentes a um
agrupamento devem ser mais similares entre si do que em relagdo aos outros
agrupamentos. E funcdo do usudrio definir a quantidade de agrupamentos a
serem representados. A andlise que pode ser feita apos essa defini¢do € quais sdao
as caracteristicas comuns aos elementos de cada agrupamento, a fim de definir
um rétulo que o represente. Na Figura 2.4 tem-se uma representacdo de
agrupamentos definidos através do algoritmo K-Means (MACQUEEN, 1967;
HUANG, 1998), que trabalha somente com dados numéricos e nao categdricos:

7

T T T T T

22 25 3

Figura 2.4: Representacao visual de trés agrupamentos gerados pelo algoritmo K-Means
(MATHWORKS, 2008).

e Sumarizagdo: envolve métodos para encontrar uma descri¢do das caracteristicas
comuns para conjuntos de dados ou agrupamentos obtidos através da técnica de
agrupamento. O uso de técnicas de sumarizacdo ajuda na compreensio de um
dominio (NATARAJAN e SHEKAR, 2005). Isso pelo fato de a sumarizagdo
levantar caracteristicas essenciais de um dominio. Entretanto, de maneira geral,
ela ndo pretende buscar nada novo. Isso ocorre porque as descrigdes reveladas
fazem parte de um conhecimento ja difundido no dominio do usuério, tornando-
se uma técnica que permite apenas uma melhor visualizagdo da informacao,
deixando de lado a descoberta por novos padrdes e interesses que estdo
implicitos nos dados;

e Regras de Associagdo: esta tarefa tem por objetivo encontrar padrdes freqiientes
entre conjunto de itens de dados e € muito usada no ambito das aplicacdes
comerciais e na drea de marketing. Isso porque através do uso dessas regras €
possivel obter, por exemplo, a andlise da freqii€éncia com que um cliente adquire
um item A e também leva um item B na mesma compra. Desse modo, o objetivo
das regras de associacdo € encontrar tendéncias que possam ser usadas para
entender e explorar padroes de comportamento dos dados. Estudo sobre extragao
de regras de associacdo na mineracdo da web foi desenvolvido por Brusso

3 Métrica de similaridade: determina o quao parecidos sdo dois conjuntos de caracteres.
As métricas sdo avaliadas por um valor que varia de 0 a 1 ([0;1]) onde O implica que sao
totalmente diferentes e 1 que sdo idénticos. Esse valor é calculado com base em uma
métrica de distancia a ser escolhida dependendo da funcado de similaridade utilizada.
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(2000), visando obter os padrdes de comportamento de usudrios ao navegarem
em pdginas web. Dois algoritmos que implementam a tarefa de descoberta de
regras de associagdo sdo: Apriori (AGRAWAL e SRIKANT, 1994) e C4.5
(QUINLAN, 1993).

2.1.3 Pos-Processamento

ApOs o pré-processamento e a mineracdo de dados, a etapa de pds-processamento €
de suma importancia para que o resultado final seja obtido.

Esta ¢ a fase que engloba a visualizacdo, a andlise e a interpretacdo das saidas
geradas na etapa de Mineracdo de Dados. Com isso, é gerado um modelo de
conhecimento, ou seja, qualquer abstracdo de conhecimento, expresso em alguma
linguagem, que descreva algum conjunto de dados (GOLDSCHIMDT e PASSOS,
2005; FAYYAD et al. 1996).

2.2 WEKA

WEKA® (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma ferramenta de KDD,
construida na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, que compreende diversos
algoritmos de preparacdo de dados, de aprendizagem de mdquina (mineragcdo) e de
validacdo de resultados. Nela hd também mecanismos para filtragem e normalizacdo de
dados, através dos chamados “filters”. Conforme detalhamento feito por Eibe et al.
(2005), a ferramenta Weka possui algoritmos que podem ser agrupados nas seguintes
categorias:

e (lassificagdo: nessa categoria estdo implementados os mais usados e conhecidos
algoritmos de classificacdo. Existem métodos bayesianos, arvores de decisao
como ID3 (QUINLAN, 1979 e GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005), C4.5
(QUINLAN, 1993) e aprendizagem de regras como OneR;

e Regressdo: estdo implementados diversos algoritmos de regressdo, tais como
regressdao linear simples e midltipla, pace regression, regressdo vetorial,
perceptron multicamadas, locally-weighted learning e arvores de decisio;

¢ C(lusterizacdo: apenas alguns algoritmos estdo implementados, tais como, K-
Means (MACQUEEN, 1967 e HUANG, 1998), algoritmos EM (Estimation-
Maximization), Cobweb e Farthest-First Clustering;

e Regras de associagdo: estdo presentes os algoritmos Apriori, Predictive Apriori e
Tertius;

e Selecao de atributos: sdo suportadas as abordagens filter e wrapper
(GOLDSCHIMDT; PASSOS, 2005):

e Filter: Trata-se de uma abordagem onde a selecdo de atributos independe
do algoritmo de mineracdo que serd aplicado aos atributos selecionados;

e Wrapper: Consiste em experimentar o algoritmo de mineragdo de dados
para cada conjunto de atributos e posteriormente avaliar os resultados
obtidos.

% Weka. Disponivel em: www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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As implementacdes de selecdo de atributos na Weka, incluem selecao
baseada em correlagdo, estatistica qui-quadrado, gain ratio, information gain,
symmetric uncertainty e vector machine-based criterion. Existem também uma
variedade de métodos de pesquisa, como selecdo seqiiencial para tras (backward
selection) e sele¢do seqiiencial para frente (forward selection), algoritmo de
busca best-fit, genetic search algorithm e pesquisa aleatdria.

e Filters: processos que transformam instincias e conjuntos de instancias sao
chamados de "filters", e sdo classificados de acordo com o que faz mais sentido,
apenas em um contexto de predicdo (chamado supervisionado) ou em qualquer
contexto (chamado nao-supervisionado). Além disso, sdo divididos em "attribute
filters", que trabalham em um ou mais atributos de uma instancia, e "instance
filters", que trabalham em todas as instancias. Conforme Eibe et al. (2005, p. 6),
as tarefas desempenhadas em cada um desses filtros sdo:

e Filtros de atributos nao-supervisionados incluem adicionar um novo
atributo, adicionar um indicador de cluster, adicionar ruido, copiar um
atributo, discretizar um atributo numérico, normalizar e padronizar um
atributo numérico, mesclar valores de atributos, transformar valores
nominais em binarios, ofuscar valores, trocar valores, remover atributos,
substituir valores nulos [...]

Os filtros de atributos supervisionados incluem suporte a selecdo de atributos,
discretizacdo’, transformacdo nominal para bindria, reordenacdo de valores de classe.
Na questdo dos filtros de instincias ndo-supervisionadas, estes transformam instancias
esparsas em ndo-esparsas e vice-versa. Também realizam a tarefa de randomizar e
fazem resampling® em conjuntos de instincias, além de remover instincias de acordo
com certos critérios (EIBE et al., 2005, p. 6-7).

A ferramenta Weka suporta a manipulagdo de diferentes formatos de arquivos como
CSV, bindrio e C45, bem como, possibilita a busca direta de dados de servidores de
banco de dados e também de servidores Web. O formato nativo da Weka é o ARFF
(Attribute-Relation File Format), que € um arquivo ASCII usado para definir atributos e
seus dados (WEKA, 2009). A apresentacdo dos resultados € disponibilizada em forma
grafica de histogramas, arvores de decisdao, diagramas de dispersdo, além de prover
modelos graficos para montagem de redes neurais (GOLDSCHIMDT; PASSOS, 2005).

2.3 IDAMS

O IDAMS’ (Internationally Developed Data Analysis and Management Software) é
um pacote de software para validagdo, manipulacdo e andlise estatistica de dados. E

’ Discretizagio de dados: consiste em transformar atributos continuos, que representam
valores reais, de uma base de dados em atributos discretos, que podem assumir apenas
valores pertencentes a um determinado conjunto. (VOLTOLINI, 2006).

¥ Resampling: Métodos estatisticos os quais sdo capazes de estimar a taxa de erro
verdadeira de forma confidvel mesmo para pequenas amostras de casos resolvidos.
(VOLTOLINI, 2006).

 IDAMS. Disponivel em: <http://portal.unesco.org/ci/en/ev.php-URL_ID=2070&URL
_DO=DO_TOPIC&URL_SECTION=201.htmlI>.
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organizado como uma colecdo de facilidades de geréncia de dados e andlise acessiveis
através de uma interface de usudrio e uma linguagem de controle comum.

Distribuido sem custos pelo Secretariado da UNESCO' (United Nations
Educational, Scientific and Cultural Organization), também pode ser obtido através dos
distribuidores oficiais € originalmente derivado do pacote de software OSIRIS III.2
desenvolvido no Instituto para Pesquisa Social da Universidade de Michigan, U.S.A.
Foi e continua sendo enriquecido continuamente pelo secretariado da UNESCO com a
cooperacao de especialistas de diferentes paises, como Estados Unidos, Bélgica,
Colombia, Franca, Hungria, Polonia, Russia, Eslovaquia e Ucrania.

Constitui em uma ferramenta poderosa para profissionais que, em ambiente
cientifico, educacional ou administrativo, ttm que manusear e analisar dados numéricos.

Utilizando conceitos de KDD, oferece grande variedade de técnicas de andlise de
dados, tais como, técnicas de regressdo (regressdo linear simples e regressdao linear
multipla), andlise de variancia, técnicas de clustering, em uma interface de usudrio
grafica moderna, permite a personalizacio do ambiente de aplicagdo através de um
editor para criacdo de arquivos com instrugdes para a execu¢do do programa. Oferece
também um visualizador de resultados com informagdes pertinentes aos calculos dos
algoritmos executados.

" UNESCO. Disponivel em: < http://portal.unesco.org>.
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3 METODO PROPOSTO

Este capitulo descreve o método proposto que tem como objetivo analisar a
producdo cientifica de pesquisadores da area de ci€ncia da computagdo. Para isso, foi
usada uma abordagem temporal, utilizando como fonte de informacdo o histérico da
producdo dos pesquisadores. Os indicadores empregados na verificagdo de producio
foram o nimero de co-autores, o nimero de publicagdes em conferéncias, o nimero de
publicacdes em periddicos e a quantidade de orientacdes em nivel de mestrado e de
doutorado de cada pesquisador. O intervalo de produgdo analisado foi um periodo de 9
anos, compreendendo os anos de 2000 a 2008.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Na primeira se¢do € apresentada a
arquitetura da implementacdo desenvolvida. Em seguida, € descrita a metodologia
utilizada para o desenvolvimento do trabalho e o processo de extracdo de dados. Por
fim, sdo detalhadas as técnicas de mineracdo de dados utilizadas para analisar a
evolucdo dos pesquisadores.

3.1 Arquitetura

Nesta secdo, € descrita a arquitetura geral utilizada para implementagcdo da proposta
descrita neste trabalho. A figura 3.1 ilustra a arquitetura proposta que € constituida de 4
grandes etapas: metodologia, extragdo dos dados, mineracdo dos dados e andlise dos
resultados.

Na etapa “Metodologia”, foram definidos aspectos iniciais do trabalho como
tamanho e integrantes da base de dados, a subdivisdo feita para os mesmos, baseado no
tempo de pesquisa de cada um dos integrantes e o periodo de producdo a ser analisado
para os pesquisadores.

Em “Extracdo de Dados”, foram definidas as formas que as informac¢des necessarias
seriam extraidas da Web e posteriormente preparadas para a proxima etapa do trabalho.

Na etapa “Mineracao de Dados”, foram definidos os métodos de andlise e minera¢ao
que os dados passariam para, entdo, terem os resultados analisados. Os métodos
escolhidos foram: andlise temporal utilizando como ponto de comparacao indicadores
dos pesquisadores; algoritmos de agrupamento utilizando os indicadores como varidvel
de comparacao; e algoritmos de regressao, utilizando indicadores dos pesquisadores pra
predizer resultados de producao.

Por fim, a etapa de “Andlise de Resultados” compreende a andlise e comparagdo de
todos os resultados do processo de Mineracdo de Dados, buscando a identificacdo de
padrdes e comportamento dos pesquisadores e dos grupos definidos.
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As préoximas se¢Oes descrevem detalhadamente cada uma das etapas da arquitetura
proposta.

[ Metodologia }

[ Divisdo em Grupos ] [ Base de Dados ] [ Periodo ]

[ Extracao dos Dados }

[ Aquisi¢do dos Dados ] [ Preparagdo dos Dados ]

[ Mineracao de Dados }

[ Anélise Temporal ] [ Agrupamentos ] [ Regressoes ]

[Anélise dos Resultados]

Figura 3.1: Arquitetura geral do trabalho.

3.2 Metodologia

Esta secdo descreve as defini¢des iniciais do trabalho indispensdveis para o
desenvolvimento do mesmo. Sdo explicados como foram selecionados os pesquisadores
para comporem a base de dados, o processo de subdivisdo dos grupos e a selecdao dos
periodos analisados.
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3.2.1 Base de Dados

Foram selecionados 228 pesquisadores doutores brasileiros da drea de Ciéncia da
Computagdo, que concluiram o doutorado até o ano de 2008. Estes pesquisadores sdo
oriundos de diversas instituicdes nacionais, todos vinculados a programas de pOs-
graduacdo Stricto Sensu, com conceito Capes 5, 6 e 7. Os pesquisadores foram
selecionados tendo como critério sua atuacdo, quer seja como orientadores em
programas de pés-graduagao Stricto Sensu reconhecidos pela Capes, como membros de
comités de programas de conferéncias e ainda como autores e co-autores na area.

3.2.2 Definicao dos Grupos

Os pesquisadores selecionados na se¢do 3.2.1 foram divididos em 3 grupos, assim
distribuidos:

e Grupo 1 (G1): 121 pesquisadores que concluiram o doutorado antes de 1994
(inclusive). Esses pesquisadores sdo identificados em uma sequéncia de Pl a
P121 e foram classificados com elevada experi€ncia em pesquisa;

® Grupo 2 (G2): 81 pesquisadores que concluiram o doutorado entre 1995
(inclusive) e 2001 (inclusive). Estes pesquisadores sdo identificados em uma
sequéncia de P122 a P202 e foram classificados com significativa experiéncia
em pesquisa;

e Grupo 3 (G3): 26 pesquisadores que concluiram o doutorado entre 2002
(inclusive) e 2008 (inclusive). Estes pesquisadores sdo identificados em uma
sequéncia de P203 a P228 e foram classificados com razodvel experiéncia em
pesquisa.

O resultado da divisdo desigual entre os grupos mostra que os pesquisadores foram
escolhidos de forma a contemplar o tempo de titulagio maxima, ou seja, 0 ano em que
concluiram o doutorado.

3.2.3 Periodo Analisado

A andlise dos dados da producio cientifica dos pesquisadores foi realizada tomando-
se como base 3 periodos de tempo assim definidos:

e Tempo 1 (T1): compreende o periodo de 2000 a 2002;
e Tempo 2 (T2): compreende o periodo de 2003 a 2005;
e Tempo 3 (T3): compreende o periodo de 2006 a 2008.

3.3 Extracao dos Dados

Esta secdo descreve como os dados dos pesquisadores foram extraidos e preparados
para passarem pelo processo de mineracdo de dados.

3.3.1 Aquisicao de Dados

Os dados utilizados para a andlise da produgdo cientifica foram oriundos do
Curriculo Lattes de cada um dos 228 pesquisadores. Para isso foi utilizada uma
ferramenta que realizou os processos de extragdo, tratamento e validacao dos dados.
Cada curriculo foi analisado utilizando-se o padrdo publico de visualizagdo
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disponibilizado no sitio do CNPq no formato HTML (HyperText Markup Language). A
ferramenta recebe como entrada o link publico para o curriculo de cada pesquisador e
percorre as paginas de cada pesquisador gerando como resultado um arquivo no formato
XML (eXtensible Markup Language). Esse arquivo contém todos os dados do curriculo
de cada pesquisador. A conversio de formato permite a realizacdo consultas e
cruzamento de dados diretamente sobre o arquivo XML, bem como a utilizacdo dos
dados por algoritmos e ferramentas de mineragao de dados, facilitando a manipulacao.

A partir dos 228 curriculos no formato XML, foi utilizada outra funcdo da mesma
ferramenta de extracdo e tratamento dos dados. A fungdo consiste em processar o
arquivo XML gerado usando XSLT gerando um novo arquivo XML para cada um dos
curriculos ja extraidos, que, de forma a facilitar a consulta aos indicadores de cada
pesquisador, exibindo de forma sucinta, apenas as informacdes de ndmero de co-
autores, trabalhos publicados, artigos publicados, dissertacdes orientadas e em
andamento, teses orientadas e em andamento, para os 3 periodos de tempo definidos em
3.2.3.

3.3.2 Preparacao dos Dados

Apés a aquisicdo de dados, os mesmos foram preparados para passarem pela
metodologia de andlise dos resultados. Para isso, foram gerados 3 arquivos base: (i) um
para a ferramenta Weka; (ii)) um para a ferramenta Idams ; e (iii) uma planilha para a
andlise da evolucdo temporal.

Os arquivos base para as ferramentas Weka e Idams foram gerados pela mesma
ferramenta de extracdo e tratamento dos dados, utilizado para a aquisi¢do dos curriculos.
Os arquivos consistem das informacdes dos pesquisadores simplificadas, tais como,
cddigo, grupo, nome, totais de co-autores, totais de orientacdes e de producdo. Cada
ferramenta exigiu um arquivo diferente, devido a necessidade de formatos diferentes
para cada um dos programas.

A planilha para anélise da evolucdo temporal foi feita através da coleta manual das
informacdes de cada um dos curriculos processados. Na planilha, foram preenchidos os
valores de co-autores, artigos publicados em conferéncias, artigos publicados em
periddicos, dissertacdes orientadas concluidas e em andamento, teses orientadas
concluidas e em andamento. Para cada um dos pesquisadores foi respeitado o valor dos
indicadores para cada um dos periodos definidos.

3.4 Mineracao de Dados

Para a andlise da producdo cientifica dos pesquisadores envolvidos foi empregada
uma técnica de andlise temporal e duas técnicas de mineracdo de dados. Dentre as
disponiveis, as adotadas nos experimentos deste trabalho foram as de agrupamento,
regressao linear (simples e multipla).

3.4.1 Analise Temporal

A andlise temporal foi utilizada para verificar se os pesquisadores evoluiram ou nao
ao longo dos periodos de tempo estabelecidos na se¢do 3.2.3. Como o periodo analisado
foi de 9 anos, observacdes importantes podem ser verificadas junto ao grupo de
pesquisadores selecionados.
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Através da planilha obtida na secdo 3.3.2, foi realizada para cada um dos indicadores
(co-autores, artigos publicados em conferéncias, artigos publicados em eventos,
dissertacdes orientadas concluidas e em andamento, teses orientadas concluidas e em
andamento), uma anélise evolutiva, para cada um dos pesquisadores contidos na base de
dados. Esta andlise visou encontrar padroes individuais e coletivos dentro dos grupos
distribuidos, de evolucdo, diminui¢do e pequenas reducdes ao longo do tempo, bem
como comparacdes dos resultados entre os grupos, verificando a diferencga de resultados
entre os pesquisadores mais € menos experientes.

3.4.2 Agrupamentos

A técnica de agrupamento visou identificar os pesquisadores envolvidos em 3
grupos pelo tempo de conclusao de doutorado de cada um destes pesquisadores. Essa
andlise € importante para que seja possivel a verificacdo se o tempo de conclusdo de
doutorado de um pesquisador tem influéncia significativa ou nao no resultado de sua
producdo.

Para a realizacdo dos experimentos com técnicas de agrupamento, foi utilizado
algoritmos de mineracdo de dados para agrupamento incorporados na ferramenta Weka.
A ferramenta utiliza conceitos de KDD e compreende diversos algoritmos de
preparacao de dados e validacdo de resultados, gerando os resultados em um
visualizador de gréaficos, podendo-se alternar a escolha de atributo fixo. Para o
experimento, foi utilizado o algoritmo Simple K-Means usando-se a configuracao de 3
clusters com atributo cédigo fixado, ou seja, os agrupamentos foram feitos em fungao
de co-autores, orientacdes e producao.

3.4.3 Regressao

As técnicas de regressdo linear simples e multipla foram utilizadas para que uma
andlise entre varidveis, como numero de co-autores e numero de orientacdes de
mestrado e doutorado, pudessem ser identificadas como fundamentais no nimero da
producdo dos pesquisadores. Tendo-se o nimero de co-autores de um determinado
pesquisador, bem como o numero de trabalhos que ele orientou, os algoritmos de
regressdo podem indicar se estas varidveis impactam significativamente ou ndo nas
publicacdes em conferéncias ou em periddicos desse pesquisador. Neste trabalho foi
utilizada a varidvel nimero de co-autores como varidvel independente para regressao
linear simples e as varidveis nimero de co-autores e orientacoes de mestrado e
doutorado como varidvel independente para regressao linear multipla.

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizada a ferramenta para validacao,
manipulacdo e andlise estatistica de dados denominada Idams. Esta ferramenta também
compreende diversos algoritmos de minera¢dao de dados, como algoritmos de regressao,
bem como utiliza-se de conceitos de KDD. Foi utilizado o algoritmo RegressN para os
dois experimentos de regressdo: regressao linear multipla com produc¢ido como varidvel
dependente e co-autores e orientagcdes como varidveis independentes e; regressao linear
simples com produ¢do como varidvel dependente e co-autores como varidvel

independente. O objetivo € verificar o quanto um indicador, separadamente ou em
conjunto, é fundamental para predizer a producdo de um pesquisador.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo descreve a andlise de resultados correspondente ao método
proposto que foi descrito no capitulo anterior. A avaliacdo experimental e andlise de
resultados t€m por objetivo identificar, dentre os grupos definidos, a evolucdo da
producdo dos pesquisadores, bem como a diferenca de caracteristicas apresentadas entre
os grupos. Para isso foram analisados dados de publicagdes em eventos e periddicos,
orientagdes de mestrado e de doutorado e a rede de co-autoria dos pesquisadores.

4.1 Evolucao Temporal

Nesta secdo serd analisado a evolucdo temporal dos pesquisadores levando-se em
conta os dados dos seguintes indicadores: nimero de co-autores, nimero de artigos
publicados em eventos, nimero de artigos publicados em periddicos, nimero de
dissertacdes orientadas concluidas e em andamento e, nimero de teses orientadas
concluidas e em andamento. Pretende-se identificar padroes de comportamento
individuais e entre os grupos, observando as diferencas apresentadas nos resultados por
pesquisadores com tempos distintos de participacdo em programas de pesquisa.

4.1.1 Nuamero de Co-autores

Esta secdo faz uma andlise dos dados de cada pesquisador levando-se em
considera¢do o seu nimero de co-autores. Pretende-se identificar o comportamento com
relacdo a sua rede de colaboragdo cientifica e de integracdo com outros pesquisadores.
As Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam os graficos resultantes da anélise, no qual
se identifica o nimero de co-autores (em uma escala de 0 a 120) dos 228 pesquisadores
(P1 ao P228) em 3 periodos de tempo (T1, T2 e T3).
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Figura 4.2: Numero de co-autores de P46 a P90.
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Figura 4.3: Numero de co-autores de P91 a P135.
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Figura 4.4: Numero de co-autores de P136 a P180.
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Figura 4.5: Numero de co-autores de P181 a P228.

Fazendo-se uma andlise dos resultados, pode-se identificar que os pesquisadores do
Gl apresentaram uma rede de co-autores destacada significativamente quando
comparados com os pesquisadores do G2 e principalmente do G3. Isso deve-se
principalmente a sua elevada experiéncia em pesquisa. Entretanto, alguns pesquisadores
do G2 e G3 possuem mais co-autores que alguns pesquisadores G1, tal fato se explica
tanto por uma destacada posicdo de alguns membros do G2 e do G3, quanto uma fraca
consolidagdo de alguns integrantes do GIl. Uma explicagdo para o fato de os
pesquisadores do grupo G1 terem obtido este resultado destacado € a consolidacao das
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cooperacdes entre os pesquisadores seniores quando as publica¢des concentram-se nos
intercdmbios j4 avaliados e bem sucedidos.

Analisando-se o nimero de co-autores na passagem seqiiencial pelos 3 periodos de
tempo, 70 pesquisadores do G1, 60 do G2 e 23 do G3 apresentaram evolu¢do. Em
oposi¢do a esta situacdo, 30 pesquisadores do G1, 13 do G2 e 1 do G3 diminuiram seu
nimero de co-autores ao longo dos periodos analisados. Se analisarmos periodos nao
seqiienciais, 8 pesquisadores do G1 apresentaram uma redu¢ao no nimero de co-autores
em determinados periodos de tempo.

A média de co-autores dos pesquisadores dos 3 grupos apresentou evolugdo,
conforme especificagdo a seguir:

e média do Gl1 foi 19.31 em T1, 23.77 em T2 € 25.57 em T3;
e médiado G2 foi 12.77em T1, 22.72 em T2 € 23.01 em T3;
e médiadoG3foi7.77em T1, 11.88em T2 € 22.27 em T3.

Na andlise realizada para co-autoria, identificou-se que, na média, os pesquisadores
apresentaram um crescimento em todos os periodos de tempo analisados. Isto evidencia
que os pesquisadores estdo aumentando sua rede de colaboragdo cientifica, interagindo
com novos colaboradores. Adicionalmente, observa-se que para Gl e G2 o maior
crescimento foi identificado entre os periodos Tle T2. Isso pode ser atribuido a uma
queda no nimero de co-autores no periodo T3 ou a uma manutencdo da posi¢do
adquirida nos periodos anteriores.

Com relagdo ao G3, este grupo apresentou um crescimento maior para o nimero de
co-autores no periodo T3, tendo inclusive, alguns pesquisadores aumentado seu nimero
de co-autores de forma exponencial, ultrapassando pesquisadores com mais experiéncia,
principalmente alguns do G1. Isto pode ser explicado pelo fato de muitos pesquisadores
do G3 estarem ainda em curso no seu doutorado nos periodos de tempo T1 e T2,
estando plenamente ativos apenas no periodo T3 onde mostraram relativo destaque,
consolidando sua posicdo com um grande esforco de interagdo, e considerdvel
crescimento perante a si mesmos.

4.1.2 Numero de Artigos Publicados em Eventos

Esta se¢do faz uma andlise dos dados de cada pesquisador levando em consideragdo
o numero de artigos publicados em eventos. Pretende-se identificar se os pesquisadores
evoluiram com relagdo a sua produgdo. As Figuras 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam
os resultados da andlise, no qual se identifica o nimero de artigos publicados em
eventos (em uma escala de 0 a 120) dos 228 pesquisadores (P1 ao P228) em 3 periodos
de tempo (T1, T2 e T3).
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Figura 4.6: Numero de artigos publicados em eventos de P1 a P45.
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Figura 4.7: Numero de artigos publicados em eventos de P46 a P90.
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Figura 4.8: Ndmero de artigos publicados em eventos de P91 a P135.
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Figura 4.9: Numero de artigos publicados em eventos de P136 a P180.
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Figura 4.10: Numero de artigos publicados em eventos de P181 a P228.

Os pesquisadores do G1, em sua maioria, confirmaram sua senioridade apresentando
uma producdo mais alta que a do G2 e do G3, quando comparados entre os trés periodos
de tempo. Analisando, agora, o nimero de trabalhos de alguns pesquisadores do G3,
pode-se perceber que alguns aumentaram sua produc¢do, no tempo T3, com relagcdo a
grande maioria dos pesquisadores do G2 e a alguns pesquisadores do G1.

Com relacdo a evolucdo nos 3 intervalos temporais, 49 pesquisadores do G1, 52
pesquisadores do G2 e 19 pesquisadores do G3 apresentaram aumento de sua producao.
Em oposicado a esta situacdo, nos 3 periodos de tempo, 51 pesquisadores do G1, 16 do
G2 e 2 do G3 diminuiram sua publicacdo em eventos. Se analisarmos periodos ndo
seqiienciais, 4 pesquisadores do G1 e 1 do G3 apresentaram reducdo quantitativa de
producdo em determinados periodos de tempo e nenhum pesquisador do G2 apresentou
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redugdo quantitativa de produgdo na passagem pelos 3 periodos de tempo. Observa-se
que estd sendo analisada a producdo quantitativa dos pesquisadores. Dessa forma, uma
possivel explicacdo para as redugdes identificadas pode ser o fato de alguns
pesquisadores estarem submetendo trabalhos para veiculos mais qualificados, em
conferéncias de abrangéncia internacional.

A média de trabalhos publicados em eventos dos pesquisadores dos 3 grupos
apresentou os dados conforme especificacdo a seguir:

e médiado Gl foi 1448 em T1, 15.99 em T2 e 15.36 em T3;
e médiado G2 foi8.19em T1, 12.31 em T2 € 10.95 em T3;
e médiadoG3foi542emT1,7.19em T2 e 13.54 em T3.

Na andlise realizada para trabalhos publicados em eventos, identificou-se que, na
média, os pesquisadores apresentaram evolugcdo positiva em todos os intervalos
analisados apenas para o G3. O aumento de producdo deste grupo pode ter relagdo com
0 aumento no numero de co-autores dos pesquisadores, bem como com a participagao
efetiva dos pesquisadores, tendo em vista que nos periodos anteriores muitos deles
ainda estavam com seus doutorados em curso.

Com relagdo ao grupo G1 e G2, ambos apresentaram uma queda de producido no
periodo T3. No grupo GI1, isso pode ser explicado pelo fato de termos mais
pesquisadores que apresentaram diminui¢do de producdo ao longo do tempo do que
pesquisadores que apresentaram evolugao de sua producdo. Como neste grupo encontra-
se uma maior senioridade, observamos também que o crescimento da média do grupo
para o periodo T2 e decréscimo para o periodo T3 nao foram tdao acentuados, pois sdo
pesquisadores jad consolidados. Ja para o grupo G2, observa-se que tivemos mais
pesquisadores com evolucdo do que com decréscimo na producdo, no entanto, esta
evolucdo temporal seqiiencial foi apresentada com um maior decréscimo entre os
periodos T2 e T3. Desta forma, caracterizando uma queda mais brusca na média do

grupo.

4.1.3 Numero de Artigos Publicados em Periédicos

Esta secdo faz uma andlise dos dados de cada pesquisador levando em consideragdo
o numero de artigos publicados em periddicos. Pretende-se identificar se os
pesquisadores evoluiram com relacdo a sua produgdo. As Figuras 4.11, 4.12, 4.13, 4.14
e 4.15 apresentam o resultado da andlise, no qual se identifica o nimero de artigos
publicados em eventos (em uma escala de 0 a 25) dos 228 pesquisadores (P1 ao P228)
em 3 periodos de tempo (T1, T2 e T3).
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Figura 4.11: Numero de artigos publicados em periddicos de P1 a P45.
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Figura 4.12: Numero de artigos publicados em periddicos de P46 a P90.
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Figura 4.13: Numero de artigos publicados em periddicos de P91 a P135.
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Figura 4.14: Ndmero de artigos publicados em periddicos de P136 a P180.
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Figura 4.15: Ndmero de artigos publicados em periddicos de P181 a P228.

Os pesquisadores do G1, em sua maioria, confirmaram sua senioridade na pesquisa
apresentando uma produc¢@o mais alta que a do G2 e principalmente do G3, analisando-
se os trés periodos de tempo. Mas, se analisarmos o nimero de trabalhos de alguns
pesquisadores do G3, pode-se perceber que estes aumentaram sua producdo, no tempo
T3, com relacdo aos pesquisadores do G1 do G2.

Com relacdo a evolucdo na passagem seqiiencial pelos 3 periodos de tempo, 51
pesquisadores do G1, 40 pesquisadores do G2 e 10 pesquisadores do G3 apresentaram
aumento de sua produ¢do. Com relacdo ao decréscimo da producao, nos 3 periodos de
tempo, 43 pesquisadores do G1, 19 do G2 e 5do G3 diminuiram suas publica¢des em
periddicos. Se analisarmos periodos ndo seqiienciais, alguns pesquisadores do G1 e do
G2 também apresentaram decréscimo em determinados periodos de tempo. J4 os
pesquisadores do G3, comparando-se os 3 periodos de tempo, nenhum apresentou
decréscimo na producao.
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A média de artigos publicados em periddicos dos pesquisadores do G2 e do G3
apresentou evolucdo em todos os periodos analisados. Ja a média dos pesquisadores do
G1 apresentou redugdo de producdo na passagem de T2 para T3, conforme os dados a
seguir:

e médiado GI1 fo12.82em T1, 3.38em T2 € 2.99 em T3;
e médiado G2 foi 1.38 em T1, 2.04 em T2 € 2.15 em T3;
e médiado G3 f0i0.65em T1,0.96 em T2 e 1.15em T3.

Na andlise realizada para artigos publicados em periddicos identificou-se que, na
média, os pesquisadores apresentaram evolucdo positiva em todos os periodos de tempo
analisados. Somente o G1, no tempo T2 para T3 apresentou reducdo de producdo. Este
resultado pode ter ocorrido em fun¢do do alto nimero de pesquisadores que tiveram um
elevado nimero de artigos publicados em T2, mas em T3 diminuiram abruptamente sua
producdo. Também pode-se vincular este fato a queda ja apresentada por este grupo
neste mesmo periodo de tempo, na producdo de artigos publicados em conferéncias.
Esta queda de producdo € muito perceptivel em doutorandos de instituicdes estrangeiras
de renome que publicavam no contexto de grupos de pesquisa consolidados. Em seu
retorno a suas universidades de origem, a produgdo passa a ser mais individualizada.

O aumento de produg¢do ocorrido de um modo geral pode ter relacio com o aumento
de seu ndmero de co-autores, conforme apresentado na Figura 1. Esta andlise permite
evidenciar a importancia da constituicdo de projetos de pesquisa de maior porte e multi-
institucionais. Destaca-se que alguns pesquisadores dos 3 grupos publicaram um
nimero de artigos muito superior aos demais pares, o que influenciou no resultado de
aumento de producdo se analisada a média entre todos os grupos.

4.1.4 Numero de Dissertacoes Orientadas

Esta secdo faz uma andlise dos dados de cada pesquisador levando em consideragdo
o nimero de dissertagdes orientadas concluidas e em andamento. Pretende-se identificar
se os pesquisadores evoluiram com relacdo a sua rede de orientagdes. As Figuras 4.16,
4.17, 4.18, 4.19, 4.20 apresentam o resultado das andlises, no qual se identifica o
nimero de dissertacdes orientadas concluidas e em andamento (em uma escala de O a
30) dos 228 pesquisadores (P1 ao P228) em 3 periodos de tempo (T1, T2 e T3).

Numero de Dissertacoes Ori das Concluidas e em A

OT1 @72 OT3|

30
25
20
15

10
o L O R o TR O, PR e, LR AR SRR \“H\ B —
<

P1
P2

P3

P4

P5

P6

p7

P8

P

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
P20
P21
p22
P23
P24
P25
P26 §
P27 =
pog [
P29 |
P30 |
P31 |
P32 |2
P33 |
P34 |
P35 |
P36 E
P37 [
P38
P3g
P40  jm—
P41 -=L
P42
pa3 |
P44 |
P45

Figura 4.16: Numero de dissertacOes orientadas de P1 a P45.
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Numero de Dissertagoes Orientadas Concluidas e em Andamento
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Figura 4.17: Numero de disserta¢des orientadas de P46 a P90.
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Figura 4.18: Numero de dissertagdes orientadas de P91 a P135.
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Figura 4.19: Ndmero de dissertagdes orientadas de P136 a P18
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Figura 4.20: Numero de dissertacOes orientadas de P181 a P228.

Os pesquisadores do G1, em sua maioria, ttm um nimero de orienta¢des superior
aos demais grupos analisados, principalmente nos periodos T1 e T2. Isso deve-se a sua
senioridade e tempo de pesquisa maior que os demais grupos. Com relagcao a evolugao
positiva na passagem seqiiencial pelos 3 periodos de tempo, 65 pesquisadores do G1, 64
pesquisadores do G2 e 24 pesquisadores do G3 apresentaram aumento no nimero de
orientagdes. Com relacdo a evolucdo negativa nos 3 periodos de tempo, 33
pesquisadores do G1 e 12 do G2 diminuiram suas orientacdes. Se analisarmos periodos
ndo seqiienciais, apenas 8 pesquisadores do G1 apresentaram reducao de orientagdes em
determinados periodos de tempo e nenhum pesquisador do G2 e G3 apresentaram
reducgdo de orienta¢des nos 3 periodos de tempo.

A média de orientacdes de mestrado dos pesquisadores dos 3 grupos apresentou
evolucdo positiva, conforme os dados a seguir:
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e médiado Gl foi4.21emT1,5.20em T2 e 5.88 em T3;
e médiado G2 foi2.62em T1,3.94em T2 e 5.46 em T3;
e médiado G3 foi 0.08 em T1,0.77 em T2 € 5.38 em T3.

Na andlise realizada para orientagdes de mestrado identificou-se que, na média, os
pesquisadores apresentaram evolucdo positiva em todos os periodos analisados.
Destaca-se que os pesquisadores do G2 e principalmente do G3, na passagem de T2
para T3 evoluiram muito em numeros absolutos. Isto se deve ao fato de alguns
pesquisadores destes grupos terem orientado um alto nimero de alunos, o que culminou
em um aumento significativo da média. Ao mesmo tempo alguns pesquisadores de
todos os grupos nio possuem nenhuma orientagdo. Como a maioria dos pesquisadores
do G3 concluiram o doutorado ha pouco tempo, seu nimero de orienta¢des nos periodos
T1 e T2 € quase nulo, o que ja era esperado. J4 no periodo T3 eles obtiveram um
nimero de orientacdes elevado, se aproximando dos pesquisadores do G1 e G2. Isto
demonstra que estio participando ativamente do processo de orientagao.

Outra andlise interessante € com relacdo aos pesquisadores do G1. Eles mantiveram
o numero de orientacdes de dissertacdo dentro de uma mesma faixa nos 3 periodos
analisados, o que configurou um aumento na média geral do grupo ndo tdo acentuado
como o ocorrido para 0s outros grupos.

4.1.5 Numero de Teses Orientadas

Esta se¢do faz uma andlise dos dados de cada pesquisador levando em consideragdo
o nimero de teses orientadas concluidas e em andamento. Pretende-se identificar se os
pesquisadores evoluiram com relacdo a sua rede de orientacdes. As Figuras 4.21, 4.22,
4.23, 4.24 e 4.25 apresentam o resultado da andlise, no qual se identifica o nimero de
teses orientadas concluidas e em andamento (em uma escala de O a 15) dos 228
pesquisadores (P1 ao P228) em 3 periodos de tempo (T1, T2 e T3).
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Figura 4.21: Numero de teses orientadas de P1 a P45.
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Figura 4.22: Nimero de teses orientadas de P46 a P90.
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Figura 4.23: Nimero de teses orientadas de P91 a P135.
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Figura 4.24: Numero de teses orientadas de P136 a P180.
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Figura 4.25: Numero de teses orientadas de P181 a P228.

Os pesquisadores do G1 apresentam um nimero de orientagdes superior aos demais
grupos analisados, nos 3 periodos de tempo. Com relacdo a evolucdo temporal, 75
pesquisadores do G1, 57 do G2 e 8 do G3 apresentaram aumento no numero de
orientagdes. Com relacdo a reducdo da producdo nos 3 periodos, 14 pesquisadores do
Gl e 2 do G2 apresentaram uma diminui¢cdo nas orienta¢des de doutorado. Se
analisarmos periodos ndo seqiienciais, alguns 10 pesquisadores do Gl e 1 do G2
apresentaram oscilagdes na producdo em determinados periodos. Nenhum pesquisador
do G3 apresentou diminui¢do de orientacOes na andlise seqiiencial, nem reducdo em
determinados periodos de tempo.

Nenhum pesquisador do G3 possui orientagdes de doutorado no periodo T1. Apenas
8 pesquisadores do G2 apresentaram orientagdo neste mesmo periodo. No periodo T2,
apenas 2 pesquisadores do G3 possuem orienta¢des de doutorado. Isto se justifica pelo
fato de terem defendido o doutorado muito préximo ou até durante os periodos de
avaliacdo realizados em T1 e T2. Dos dois pesquisadores do G3 que possuem orientagao
em T2, apenas 1 apresentou evoluc@o positiva no periodo T3. Ja 10 pesquisadores do
G1, 15 pesquisadores do G2 e 17 pesquisadores do G3 ndo orientaram nenhuma tese de
doutorado em nenhum dos 3 periodos de tempo analisados. Levando-se em conta a
diferenca do tamanho de cada um dos grupos analisados, pode-se perceber que a
senioridade teve forte influéncia no percentual de pesquisadores sem orientagdao
encontrados.



37

A média de orientacdes de doutorado dos pesquisadores dos 3 grupos apresentou a
evolucdo apresentada a seguir:

e médiado Gl foi 1.45em T1, 2.19 em T2 e 3.45 em T3;
e médiado G2 f010.15em T1, 0.94 em T2 € 2.09 em T3;
e médiado G3 foi0em T1, 0.08 em T2 € 0.73 em T3.

Na andlise realizada para orientacdes de doutorado identificou-se que, na média, os
pesquisadores apresentaram evolu¢do em todos os periodos de tempo analisados.
Destaca-se que muitos pesquisadores do G2 e do G3 ndo orientaram nenhuma tese de
doutorado, apesar de pertencerem a programa de pds-graduacdo Stricto Sensu. Sendo
isso mais uma vez explicado pelo pouco tempo de conclusio do doutorado dos
pesquisadores destes grupos.

4.2 Agrupamento

O objetivo desta secdo € apresentar experimentos envolvendo uma das técnicas de
mineragdo de dados, algoritmos de agrupamento. Pretende-se mostrar utilizando os
experimentos de agrupamentos usando como elemento de comparagdo as varidveis co-
autores, producdo e orientacdo se os grupos definidos manualmente na secdo 3.2
correspondem aos agrupamentos gerados pelo algoritmo Simple K-Means''.

4.2.1 Agrupamento por Co-autores

A Figura 4.26 ilustra o resultado do experimento onde utilizamos o nimero de co-
autores dos 228 pesquisadores como elemento de comparacdo, considerando os 3
grupos definidos na secdo 3.2.

11 . ~ .. . ~ L.
Algoritmo ndo supervisionado que fornece uma classificacdo automatica baseada em
andlise e comparacdes entre os valores numéricos dos dados.
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Figura 4.26: Agrupamento por co-autores.

Observa-se na Figura 4.26 que os 3 grupos de pesquisadores definidos na secao 3.1
ndo apresentam semelhanca com os 3 agrupamentos encontrados no experimento. Isto
mostra que o tempo de conclusdo de doutorado nao tem influéncia no nimero de co-
autores destes pesquisadores. Isto nega a hipdtese de que a experiéncia do pesquisador

nio € determinante no numero de co-autores.

4.2.2 Agrupamento por producio

A Figura 4.27 ilustra o resultado do experimento onde utilizamos como elemento de
comparacao a produgdo dos 228 pesquisadores, ou seja, o nimero de artigos publicados
em periddicos e o nimero de trabalhos publicados em eventos, considerando os 3

grupos definidos na secdo 3.2.

Jiter |

-
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Figura 4.27: Agrupamento por producio.

Observa-se na Figura 4.27 que os 3 grupos de pesquisadores definidos na secao 3.1
ndo apresentam semelhanca com os 3 agrupamentos encontrados no experimento. Isso
também mostra que o tempo de conclusdao do doutorado nao tem influéncia no nimero
de publicacdes dos pesquisadores, uma vez que pesquisadores do G3 publicaram mais
que pesquisadores do G1 e G2. Destaca-se que alguns dos pesquisadores dos grupos G2
e G3 possuem produgdo muito proxima de alguns pesquisadores do G1.

4.2.3 Agrupamento por orientacoes

A Figura 4.28 ilustra o resultado do experimento onde utilizamos como
elemento de comparacdo as orientagdes dos 228 pesquisadores, ou seja, o nimero de

orientagdes de mestrado e de doutorado, considerando os 3 grupos definidos na secdo
3.2.
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Figura 4.28: Agrupamento por orientacoes.

Observa-se na Figura 4.28 que os 3 grupos de pesquisadores definidos na secao 3.2
ndo apresentam semelhangca com os 3 agrupamentos encontrados no experimento. Isto
mostra que os pesquisadores do grupo G1 possuem um nimero maior de orientacdes do
que a grande maioria dos pesquisadores dos grupos G2 e G3. Evidencia-se, ainda, que
alguns pesquisadores dos grupos G3 e G2 aumentaram significativamente suas
orientagdes, agrupando-se com muitos dos pesquisadores experientes do G1.

4.3 Regressao

z

O objetivo desta secdo € apresentar experimentos envolvendo outra técnica de
mineracdo de dados, algoritmos de regressdo. Para os experimentos com regressao,
utilizamos regressao linear simples para descobrir o nimero da producdo dos
pesquisadores a partir do nimero de orientacdes, analisando sua correlacio em
comparacdo com a realidade. Os experimentos com regressao linear multipla tiveram
como objetivo descobrir 0 nimero da produgdo dos pesquisadores a partir do nimero de
co-autores juntamente com o nimero de orientacdes de mestrado e doutorado, também
analisando sua correlagdo em comparacdo com a realidade. O algoritmo utilizado para
regressdo linear foi 0 Regressn'.

4.3.1 Regressao Linear Simples

O objetivo deste experimento € descobrir o nimero da producdo dos pesquisadores a
partir do niimero de orientagdes, analisando sua correlacdo em comparacdo com a

12 ¢ oy- - .o~ - .
E utilizado para relacdo de previsdo, onde calcula uma relagdo linear entre uma
variavel dependente e uma independente.
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realidade. As Figuras 4.29, 4.30, 4.31, 4.32, 4.33 apresentam o resultado do
experimento realizado com os 228 pesquisadores. Foi utilizado o nimero de artigos
publicados em periddicos somado com o niimero de trabalhos publicados em eventos
como varidvel dependente. O niimero de orientagdes de mestrado e de doutorado foi
utilizado como varidvel independente.

Regressdo Linear Simples
Variavel dependente: Producio (Periédicos + Trabalhos em Eventos)
Varidvel independente: Orientacdes

M Real M Predicio

b it e aattlalLili

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45

Figura 4.29: Regressao Linear Simples de P1 a P45.

Regressdo Linear Simples
Varidvel dependente: Producdo (Periddicos + Trabalhos em Eventos)

Variadvel independente: Orientacdes
M Real W predicio
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Figura 4.30: Regressdo Linear Simples de P46 a P90.

Regressao Linear Simples
Variavel dependente: Producéo (Periddicos + Trabalhos em Eventos)

Varidvel independente: Orientacdes

B Real M Predicéo

350

300

. EER EERE = ==
u l,Li B8 I lil I..‘Jl u,lm

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100101102 103 104 105 106 107 108 109 110111112 113114115116 117 118119120121 122 123 124125126 127 128 129 130 131 132 133 134 135

Figura 4.31: Regressdo Linear Simples de P91 a P135.
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Regressdo Linear Simples
Variavel dependente: Producdo (Periddicos + Trabalhos em Eventos)

Variadvel independente: Orientacdes
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Figura 4.32: Regressdo Linear Simples de P136 a P180.

Regressao Linear Simples
Variavel dependente: Producéo (Periddicos + Trabalhos em Eventos)

Variavel independente: Orientacoes
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Figura 4.33: Regressdo Linear Simples de P181 a P228.

Observa-se nas Figuras 4.29, 4.30, 4.31, 4.32 e 4.33 que, para a grande maioria dos
pesquisadores, independente do grupo em que estdo, o nimero da produgdo real (barra
da esquerda) corresponde ao nimero da predicdo de sua produgdo (barra da direita).
Mesmo assim, ainda tivemos casos de pesquisadores que diferenca algumas vezes
chegou a dobrar, seja para mais ou para menos. Para esse experimento de regressao
linear simples foi encontrado um coeficiente de correlacdo' igual a 0.75639, o que
indica uma correlacdo forte'* para a varidvel orientacdo. Pode-se identificar, através
destas diferencas, que o nimero de orientagdes tem uma considerdvel e relevante
influéncia no impacto das publica¢des do pesquisador. O fato de mesmo tendo uma
correlacdo forte, estar proximo ao limitrofe da correlagio moderada explica os
resultados diversos apresentados, com alguns se aproximando bastante da realidade e
quanto outros fugindo bastante disso.

1 .. ~ . - - .

3 Coeficiente de correlagdo: Indica a relagdo entre a producdo do pesquisador e a soma
dos diferentes pesos das varidveis independentes, podendo variar de -1 a +1, o que
representa uma escala que vai de menos significativo até mais significativo.

' Interpretacdo do coeficiente de correlagdo: de 0.00 a 0.19 indica uma correlagio bem
fraca, de 0.20 a 0.39 correlagdo fraca, 0.40 a 0.69 correlacdo moderada, de 0.70 a 0.89
correlacdo forte e de 0.90 a 1.00 correlagdo muito forte.
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4.3.2 Regressao Linear Miiltipla

O objetivo deste experimento € descobrir o numero da produgcdo dos
pesquisadores a partir do nimero de co-autores e o nimero de orientagdes de mestrado e
de doutorado, analisando sua correlagdo em comparagdo com a realidade. As Figuras
4.34, 4.35, 4.36, 4.37 e 4.38 ilustram o resultado do experimento realizado com os 228
pesquisadores. Foi utilizado o nimero de artigos publicados em periédicos somado com
o nimero de trabalhos publicados em eventos dos 228 pesquisadores como varidvel
dependente. O nimero de co-autores juntamente com o nimero de orientacdes de
mestrado e de doutorado foram utilizados como varidveis independentes.

Regressdo Linear Multipla
Variavel dependente: Producido (Periddicos + Trabalhos em Eventos)
Variavel independente: Co-Autores e Orientagées
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Figura 4.34: Regressao Linear Multipla de P1 a P45.

Regressdo Linear Multipla
Variavel dependente: Producido (Periddicos + Trabalhos em Eventos)
Variavel independente: Co-Autores e Orientagées

M Real W Predicio
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Figura 4.35: Regressdo Linear Multipla de P46 a P90.
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Regressdo Linear Multipla
Variavel dependente: Producio (Periédicos + Trabalhos em Eventos)
Varidvel independente: Co-Autores e Orientacdes
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Figura 4.36: Regressdo Linear Multipla de P91 a P135.

Regressao Linear Multipla
Variavel dependente: Producio (Periédicos + Trabalhos em Eventos)
Varidvel independente: Co-Autores e Orientacdes
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Figura 4.37: Regressdo Linear Multipla de P136 a P180.

Regressdo Linear Multipla
Variavel dependente: Producido (Periddicos + Trabalhos em Eventos)
Variavel independente: Co-Autores e Orientagées
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Figura 4.38: Regressdo Linear Multipla de P181 a P228.

Observa-se nas Figuras 4.34, 4.35, 4.36, 4.37 e 4.38 que o niimero da produgdo real
dos pesquisadores (barra da esquerda) é compativel com o nimero da predi¢do de sua
producdo (barra da direita). Em comparac¢do com a regressao linear simples, em poucos
casos hd uma discrepincia entre os valores, como exemplificado em P24, P40, P58,
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P85, P146, P174 e PI184, onde houve uma diferenca muito significativa de
incompatibilidade entre o real e a predicdo. Isto pode ser explicado pelo alto nimero de
producdo destes pesquisadores, o que pode ter influenciado no conjunto de dados
utilizados. Contudo, houve casos em que a predicao foi negativa, como em P64, P102,
P159 e P218. Dessa forma, pode-se concluir que o nimero de co-autores de um
pesquisador, juntamente com o nimero de orientacdes tem impacto relevante nos
nimeros de sua produgdo, pois estes pesquisadores tiveram um fraco desempenho
levando-se em conta aspectos de co-autoria, orientacdes e producdo. Isso fica claro na
andlise do grafico onde as barras identificando a realidade e a predicdo ficam muito
proximas umas da outras para a quase totalidade dos pesquisadores analisados.

No experimento de regressao linear multipla foi encontrado um coeficiente de
correlagdo igual a 0.90560, o que indica uma correlagdo muito forte. Isto evidencia que
houve uma melhora muito significativa quando as varidveis co-autores e orientacao
foram incorporadas ao modelo. Nesse caso, a predi¢do se aproximou muito do valor
real. Percebe-se esta melhora quando se compara a maioria dos pesquisadores nos
resultados dos experimentos utilizando-se regressdao linear simples e, apds, com
regressao linear multipla.
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5 CONCLUSAO

O trabalho apresentou importantes andlises de producdo cientifica através da
aplicagdo de experimentos utilizando métodos de descoberta de conhecimento em base
de dados (KDD) e mineragdo dados, como: evolu¢do temporal, algoritmos de
agrupamento e algoritmos de regressdo. Tais experimentos foram aplicados em uma
base de dados composta pelas informagdes curriculares dos pesquisadores extraidas da
Plataforma Lattes.

Os experimentos apresentaram uma contribuicdo muito grande em termos de
observacdo de aspectos relevantes a um pesquisador para seu resultado de producdo. Foi
possivel verificar apds a analise temporal que o tempo de pesquisa é um fator bastante
determinante para o nimero de co-autores, producdo de artigos seja em periddicos ou
em eventos, orientacdes de dissertagdes e teses, apresentados por um pesquisador,
comprovando a senioridade ser bastante relevante para tal fato. A posicao de
crescimento quase que exponencial apresentadas nesses pontos por pesquisadores mais
jovens, volta a incrementar a importancia do tempo de pesquisa para os resultados
encontrados, levando-nos a crer que a evolugdo dos resultados € continua e diretamente
proporcional ao aumento do tempo de pesquisa. Contudo, apds os testes com
algoritmos de agrupamento, verificou-se que o tempo de conclusido de doutorado ndo é
fator determinante para o resultado encontrado de nimero de co-autores, producdo e
orientagdes. Isso pode nos mostrar que os algoritmos de agrupamentos da forma como
foram configurados e executados ndo apresentam resultados condizentes com a
realidade. Nos resultados apresentados pelos testes com regressao, observou-se que
quanto mais varidveis forem utilizadas, mais o resultado pode ser previsto e igualado ao
que encontramos na realidade.

Os experimentos ainda mostram que para termos uma opinido e um resultado mais
embasado, ndo basta apenas uma andlise simples. E preciso a combinacdo de andlises de
diversos tipos envolvendo mais de uma técnica conhecida para que obtenhamos uma
resolug@o mais proxima da verdade.

Como trabalhos futuros, pretende-se identificar como critério de agrupamento nao o
tempo de conclusdo de doutorado, mas sim o tempo em que o pesquisador ingressou em
um programa de pds-graduacdo Stricto Sensu. Além disto, outra possibilidade é de
incorporar mais elementos para a realizacdo dos experimentos. Isto pode ser possivel
definindo-se um modelo de perfil para os pesquisadores, formado por diversos atributos
que possam representar desde a drea de atuacdo de um pesquisador, as citagdes para
seus artigos, se ele ¢ membro de comité de programa de conferéncia ou revisor de
periddico, bem como se possui livros ou capitulos de livros publicados. Estes elementos
podem ser importantes ao se analisar a carreira cientifica de um pesquisador, uma vez
que as informacdes geradas podem ser relevantes para auxiliar Agéncias, Universidades
e Entidades no processo de tomada de decisao.
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