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Resumo

Produgoes académicas sao um dos elementos essenciais na carreira de pesquisadores.
De fato, o nimero de publicacoes recentes e de qualidade associado a pesquisadores ou
grupos de pesquisa pode ser utilizado como critério para avaliacao de projetos de pesquisa,
obtencao de recursos financeiros para pesquisa, bem como o potencial de inovagao vincu-
lado ao pesquisador, grupo de pesquisa e cursos de pos-graduacao. Dada a importancia da
produtividade académica como elemento capaz de auxiliar na tomada de decisdes admi-
nistrativas, faz-se necessaria uma analise de fatores associados a predi¢ao de publicagoes

futuras por parte dos pesquisadores.

Este trabalho visa investigar fatores que podem estar relacionados a predicao
de novas publicacoes de qualidade, bem como estratégias para predicao de publicagoes
académicas. Particularmente, este trabalho se concentra no tratamento da informacao
contida em diversos dados associados aos pesquisadores do Instituto Federal de Goias,
considerando fatores como produgoes académicas, perfil do pesquisador, publicagoes
anteriores, atuagoes no ensino e em grupos de pesquisa. A partir de tais informacoes, foi

analisada a evolucao temporal da producao académica dos pesquisadores.

Como resultados, os fatores como publica¢oes anteriores, atividades vinculadas a
pesquisa e disciplinas ministradas se apresentaram como mais importantes para explicar a
variacao da evoluc¢ao das pesquisas. A predigdo de publicagdes com a ferramenta Random
Forests se mostrou mais efetiva que a regressao de Poisson, previamente empregada para
essa tarefa, e até 10x mais eficiente, em tempo de execucao, que Redes Neurais Recorrentes

(RNN e LSTM).

Palavras-chave: Time Series, Machine Learning, Inteligéncia Artificial



Abstract

Academic publications are one of the essential elements in the career of researchers.
In fact, the quality and quantity of publications of researchers and research groups are
a criterion to evaluate research projects by funding agencies, as well as the innovation
potential of researchers, research groups and postgraduate courses. Given the importance
of academic productivity for administrative decision-making, it is important to analyse

the factors associated with the prediction of future publications.

This work aims to investigate factors that may be related to the prediction of new
quality publications, as well as strategies for predicting academic publications. Particularly,
this work focuses on the treatment of information of researchers at Federal Institute of Goias,
considering factors such as academic production, researcher profile, previous publications,
activities in teaching and in academic production groups. From such information, there

was a temporal evolution of the production of each researcher.

As a result, factors such as previous publications, activities related to research
and subjects taught proved to be the most important to explain the evolution of research.
The prediction of academic productivity using Random Forests is more effective than the
previously employed Poisson Regression. Random Forests is also 10 times more efficient
than Recurring Neural Networks (RNN and LSTM).



Introducao

O namero de publicagoes afeta diversos aspectos da carreira de um pesquisador.
De fato, saber o quanto um pesquisador ou um grupo de pesquisa pode produzir e quais
fatores estao associados a producgao académica é uma questdao que atrai nao somente
a curiosidade em instituicoes de ensino, mas também pode ser utilizada para avaliagao
de projetos de pesquisa, obtencao de recursos financeiros para pesquisa, bem como o
potencial de inovacao vinculado ao pesquisador ou grupo de pesquisa, muito 1util para
auxiliar na tomada de decisdes administrativas. Para prever automaticamente o potencial
de contribui¢oes académicas do pesquisador em anos futuros, faz-se necessaria a exploragao

de diversos possiveis fatores que podem aumentar ou diminuir o potencial de contribuicao.

Os dados presentes no curriculo do pesquisador podem fornecer uma série de
informagoes que podem auxiliar na predicao de producoes académicas futuras. Dentre elas,
a quantidade de producgoes bibliograficas do ano corrente e dos anos anteriores e a nota
Qualis associada aos veiculos das publicagoes dos pesquisador também oferecem indicios
de que no futuro o pesquisador poderd manter a quantidade/qualidade semelhante de
publicagoes para o proximo ano. Entretanto, tentar prever futuras contribuigoes académicas
com base apenas nas producoes pode nao ser o suficiente para uma boa predicao, dada a
complexidade e a quantidade de outros fatores que podem estar associadas as atividades
de pesquisa. A complexidade dessa predicao se deve a grande diversidade de perfis de
pesquisador nas condigoes de pesquisa oferecidas em diferentes periodos de tempo (WAY
et al., 2017; XIE, 2020).

A utilizacao de poucas informacgoes sobre o pesquisador pode nao ser suficiente para
a compreensao dos diversos perfis que existem. Portanto, este trabalho visa investigar a
informacao contida em diversos dados associados ao pesquisador, explorando nao somente se
as producgoes anteriores foram publicadas em revistas de prestigio ou anais de conferéncia,
mas também outras condigbes associadas, como a quantidade e tipos de disciplinas
ministradas pelo pesquisador docente em um determinado periodo, outras producgoes
técnicas, participagdo de grupos de pesquisa, ambiente/estrutura académica, projetos
em andamento, idade e outros fatores que podem estar relacionados a predigdo de novas

publicacoes de qualidade.

A obtencao e tratamento do conjunto de informacoes académicas torna o problema
ainda mais complexo pois esse estudo requer um conjunto de dados de alta qualidade com
um longo intervalo de tempo. Nesse sentido, a utilizacao da base de dados fornecida pelo

IFG Produz! que é a plataforma de dados de pesquisas realizadas no IFG que permite

L <https://ifgproduz.ifg.edu.br>
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fazer buscas em informagoes retiradas de bancos de dados nacionais como o curriculo
lattes e grupos de pesquisa cadastrados no CNPq, fornece um conjunto de dados rico
em informacoes que possui o potencial de contribuir para selecao e coleta de dados, por
disponibilizar essas informagoes a plataforma IFG Produz tem grande importancia para a
realizacao deste trabalho. Tais informacoes podem ser divididas em subconjuntos de dados
contendo as informagoes de cada pesquisador a cada ano, e enriquecidas com outras fontes
de dados. Além disso, este trabalho apresenta o pré-processamento, limpeza, engenharia de
atributos a partir dos dados e tratamento do desbalanceamento entre as classes que torna o
problema mais dificil onde ha mais registros de uma classe do que de outra, existe o desafio
de diminuir o desbalanceamento entre os dados para viabilizar as predigoes, a principal
metodologia para tratamento de desbalanceamento adotada neste trabalho foi o nosso
método de sub-amostragem de dados proposto para remocao de exemplos pertencentes a
classe majoritaria onde se adiciona ao conjunto de treinamento os registros mais antigos
da classe minoritaria, bem como a posterior aplicacdo de estratégias de aprendizado de
maquina visando a geracao de modelos de predicdo capazes de considerar uma ampla
gama de informagoes que podem ser obtidas sobre os pesquisadores do Instituto Federal
de Goias. A utilizacao desse conjunto de informacdes tem o potencial para aprimorar
resultados anteriores na area de predicao de produgoes académicas, haja vista que mais
informacoes sobre o perfil do pesquisador podem ser usadas na modelagem da grande

diversidade de perfis de pesquisadores.

Embora toda a base de dados do trabalho e as etapas de tratamento dos dados
foram aplicadas em cima dos dados do IFG por intermédio dos dados providos pela
plataforma IFG Produz e o Portal de Dados Abertos, este trabalho nao se limita apenas a
esse caso e sua metodologia pode ser aplicada a outras instituicoes desde que tenha acesso
as fontes de dados descritos na Segao 4.1 para o contexto da instituicao onde o trabalho

serd aplicado.
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1 Justificativa

Sem duvidas, a predi¢ao de possiveis contribui¢oes académicas de pesquisadores
com artigos publicados em revistas de qualidade é interessante para as instituicoes e
para os grupos de pesquisa. O conhecimento prévio sobre o potencial de contribui¢oes
académicas pode auxiliar o gestor na avaliacdo de grupos de pesquisa, destacar o potencial
de produtividade dos pesquisadores no ambito académico e auxiliar na avaliacao dos fatores

envolvidos na produtividade.

Embora nao seja uma tarefa simples ou facil, dada a diversidade de perfis de pesqui-
sador, este trabalho visa auxiliar nas previsdes de publicagbes de artigos dos pesquisadores
do IFG e seus grupos de pesquisa. Para isso, uma das contribui¢oes deste trabalho consiste
na metodologia para a predi¢ao de informagoes a partir do tratamento da evolucao de

diversos dados académicos em diferentes contextos/janelas temporais.

Em suma, considerando a base de dados de pesquisadores do IFG, a importancia

desse trabalho se justifica pela busca de respostas as seguintes questoes de pesquisa:

e Qual o impacto de fatores como atividades vinculadas a pesquisa, perfil do pes-
quisador, publicacoes anteriores e atividades de ensino na predicao de publicacoes

futuras?

e Qual o impacto do tratamento do desbalanceamento de dados no contexto de predicao

de publicacoes dentre pesquisadores do IFG?

» Qual a eficiéncia e eficacia na tarefa de predicao de publicagoes de pesquisadores em
diferentes métodos de inteligéncia artificial, considerando os dados de pesquisadores

do IFG e estratégias previamente utilizados na literatura?
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2 Objetivos

2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho consiste na avaliacdo de fatores e estratégias

para predicao da evolucao temporal da producao académica dos pesquisadores do IFG.

2.2 Objetivos Especificos
i) Aplicar modelos baseados em séries temporais para predi¢ao da existéncia de
novos artigos académicos dos pesquisadores do IFG.

ii) Propor conjuntos atributos a partir das informagoes contidas nos dados explora-

dos, a fim de viabilizar a utilizacdo de técnicas de predicao com informagoes temporais.

iii) Avaliar, de forma quantitativa, fatores que impactam na produgao académica

dos pesquisadores.

iv) Comparar a estratégia proposta com outras estratégias da literatura.
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3 Referencial Tedrico

Ha trés aspectos principais relacionados a tarefa de predicao automatica das
contribuigoes académicas de pesquisadores tratadas nesse trabalho: os dados em séries
temporais (CHATFIELD, 2004; EDELWEISS, 2001), as etapas da estratégia de mineragao
de dados com predi¢ao automética a partir desses dados (CASTRO; FERRARI, 2017,
BURMAN; SOM, 2019; JAYAPRAKASH; KRISHNAN; JAIGANESH, 2020) e os trabalhos
relacionados a aplicagdo de métodos de predicdo em janelas temporais em dados de
pesquisadores (XIE, 2020; LAURANCE et al., 2013; WAY et al., 2017).

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos e técnicas aplicadas neste
trabalho. Na Secdo 3.1 sao apresentados conceitos de dados em janelas temporais. Na
Secao 3.2 é dada a definicdo de Mineracao de Dados e suas etapas, considerando as
técnicas de coleta, pré-processamento, classificacdo e avaliagao utilizadas, sendo esses os
principais focos de interesse desse trabalho. De forma mais especifica, a predicao em janelas
temporais é descrita na Secao 3.4. Finalmente na Secao 3.4 sdo apresentados os trabalhos

relacionados.

3.1 Dados em Séries Temporais

De forma geral, o tratamento convencional de dados em bases de dados é feito a
partir do armazenamento apenas das informagoes no estado presente dos dados, muitas
vezes ignorando a informagao temporal (SERRA; ZaRATE, 2015). Por exemplo, para
uma dada entidade “autor”, e um atributo “nimero de publicagoes”, o atributo em
questao em um sistema de gerenciamento de banco de dados armazena o estado atual da
quantidade de publicagoes desse autor. Para o tratamento de informagoes temporais, é
necessario considerar a dimensao temporal para cada atributo relacionado a cada entidade.
Dessa forma, para se armazenar informagoes temporais, é necessario um tratamento e
armazenamento de atributos adicionais que monitoram a questao temporal de interesse

para cada entidade.

Segundo (EDELWEISS, 2001), o tratamento de dados temporais depende do
conceito de tipo de dados temporais a serem considerados, podendo se enquadrar em trés

bR A4

aspectos, nomeados como “instante”, “intervalo (ou janela)” e “durac¢ao”:

o Instante: o momento em que ocorre um determinado evento. Pode ser continuo
(um ponto no tempo tem duragao infinitesimal), ou discreto (para dois pontos

consecutivos, nao existe um ponto intermedirio).
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o Intervalo/janela temporal: eventos que ocorrem entre dois instantes. Pode ser visto
como um subconjunto de pontos no eixo temporal, representado pelos dois instantes

que os delimitam.

o Duracao: tempo decorrido entre instantes, podendo ser fixa ou variavel. Uma duracao
fixa independe do contexto (ex.: 60 minutos). Uma duracao variavel, por outro lado,

depende do contexto (ex.: 1 més pode ser 28, 29, 30 ou 31 dias).

A defini¢do a priori do tipo de dados temporais é fundamental para o tratamento de
qualquer dado temporal (EDELWEISS, 2001). De fato, modelar problemas que envolvem
séries temporais necessita da definicao dos dados e de suas caracteristicas ordinais, haja
vista que uma série temporal é um conjunto de observacoes feitas em sequéncia ao longo
do tempo (CHATFIELD, 2004). Nesse sentido, além de observar que os dados devem
estar ordenados em relagdo ao tempo, as definigdes de instante, janela temporal (intervalo)
e duracao sao fundamentais. Por exemplo, neste trabalho, foram considerados instantes
discretos (finais de ano) com duragao de um ano entre eles. Da mesma forma, dados na
janela temporal (intervalo) de 5 anos podem ser utilizados para analise de tendéncias sobre

a evolucao dos dados a partir de técnicas de aprendizado de méaquina.

Dados em séries temporais podem ser tratados para descricdo de dados, explicacao
de dados e predigao de informagoes temporais (CHATFIELD, 2004). A descri¢ao é nor-
malmente o primeiro passo para analise de dados, que podem ser simplesmente plotados
em relagao ao tempo para obtencao de uma simples estratégia descritiva. Tal estratégia
pode ser usada para verificagao de efeitos sazonais, outliers e presenca de tendéncias na

evolugao dos dados, sendo indicada como um primeiro passo metodologico.

A utilizacao das séries temporais também pode ser direcionada para explicacao de
variaveis, em especial, para a comparagao da evolugao de variaveis. Usualmente, estratégias
de correlagdo entre varidveis (ex.: Person, Spearman (MADSEN, 2007)) e modelos de
regressao podem ser usadas como estratégias capazes de explicar variagoes dos dados.
Apesar de estratégias simples de correlagdo e regressao linear serem tradicionalmente em-
pregadas na explicacao do comportamento temporal, o emprego de estratégias estatisticas
mais sofisticadas pode ser necesséario para o tratamento de padroes complexos de evolucgao
temporal (MADSEN, 2007).

A predicao em séries temporais consiste em utilizar uma dada sequéncia de dados
observada para predizer valores futuros da série. A predi¢ao com dados temporais é um
dos problemas importantes, com diversas aplicagoes, como por exemplo, para tarefas de
predicao da evolugao do prego de agoes, predicdo de vendas, clima e diversas outras tarefas.
Em todas elas, a identificagdo e tratamento de atributos informativos/relevantes para
predigdo é um passo necessario para aplicacao de métodos de aprendizado de méaquina (G.
BEN TAIEB S., 2013).
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O tratamento de dados, especialmente para técnicas de predicao em séries temporais,
exige diversas etapas, como obtencao, limpeza, pré-processamento, engenharia de atributos
e emprego de técnicas de classificacao ou regressao (CHATFIELD, 2004). As etapas de
mineracao de dados, descritas na Secao 3.2, portanto, sdo indispensaveis para a aplicacao

pratica dos dados com o componente temporal.

3.2 Mineracido de Dados

As etapas da descoberta de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery
in Databases — KDD) s@o mecanismos necessarios para sistematizagao do tratamento
do conhecimento em dados brutos coletados de uma fonte de dados. Tais mecanismos
podem ser sintetizadas, segundo (CASTRO; FERRARI, 2017) em quatro etapas, como
simplificado na Figura 1. A primeira consiste na obtencao da base de dados, onde os
dados sao obtidos no seu nivel mais basico. No contexto do presente trabalho, a primeira
etapa consiste na obtencao dos dados brutos a partir do curriculos dos pesquisadores,
grupos de pesquisa e outras atividades relacionadas a docéncia sendo desenvolvidas pelos

pesquisadores.

Figura 1 — Processo KDD.

Selecdo Pré-Processamento Transformagdo Mineracéo de Dados Avaliagdo

|

i

i <«

Dados Dados Dados . )
Dados A ) Padrdes Conhecimento
selecionados pré-processados transformados

Fonte: adaptado de (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

A segunda etapa consiste no pré-processamento e transformacao dos dados, onde é
feita a engenharia de atributos relevantes a tarefa sendo desenvolvida, a limpeza de ruidos
e dados inconsistentes, a integragao de bases de dados e a transformagao/consolidagao dos
dados obtidos de forma a torna-los prontos para estratégia de predicao a ser usada. Nesse
trabalho, esta etapa consiste na integragao de bases de curriculos, atividades de docéncia

e de grupos de pesquisa para geragdo/engenharia de atributos.

A mineracao de dados é a quarta etapa do fluxo, onde conhecimentos sao extraidos
do conjunto de atributos da etapa anterior. Algoritmos de predi¢cdo sao um exemplo de

estratégia para extracao de conhecimento. Existem diversos algoritmos disponiveis para

predigao automatica, como Random Forests (JAYAPRAKASH; KRISHNAN; JAIGANESH,
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2020), Support Vector Machines (BURMAN; SOM, 2019) e Redes Neurais (XIE, 2020).
Todos esses algoritmos sao capazes de extrair padroes que relacionam os atributos dos
dados a uma variavel resposta, a qual se deseja prever. Portanto, dada uma base de
treinamento, o objetivo geral dessas técnicas consiste no aprendizado de padroes em dados
de treinamento para predi¢oes em dados ainda nao vistos. Apesar do mesmo objetivo,
cada algoritmo possui suas especificidades. Por exemplo, Random Forests se utiliza de um
comité de arvores de decisao, sendo normalmente pouco sensivel a parametrizacao e capaz
de tratar diferentes tipos de atributos (JAYAPRAKASH; KRISHNAN; JAIGANESH,
2020). O SVM visa encontrar a margem maxima de separagao a partir de um hiperplano
separador, e redes neurais se utilizam de uma arquitetura de neurdnios artificiais cujos

pesos que os conectam formam o modelo de predicao.

Por fim, a ultima etapa consiste na analise de performance. Na andlise de per-
formance, medidas como Acuracia, Macro/MicroF1 (CASTRO; FERRARI, 2017) sao
utilizados para fornecer resultados quantitativos sobre a performance dos modelos de
predicao. A estratégia de validacao é dependente da tarefa de predigao utilizada. Tanto as
medidas de avaliacdo quanto a forma de separar os dados (entre dados de treinamento
do modelo e dados de validagao/teste do modelo) devem ser escolhidas de acordo com
a tarefa. Por exemplo, em tarefas onde nao se considera o carater temporal, é comum
que os dados sejam ordenados de forma aleatéria e posteriormente particionados para
validagao cruzada (BREIMAN; SPECTOR, 1992). Em dados temporais, entretanto, esse
tipo de validacao nao pode ser utilizada, dado que a ordem dos dados nao pode ocorrer de
forma aleatéria. Nesse caso, sao utilizadas janelas temporais, onde dados anteriores a um
determinado periodo sao utilizados como treinamento e dados posteriores para avaliacao
da predigao dos modelos (XIE, 2020).

3.3 Classificacao e Regressao em Janelas Temporais

Classificacao e regressao sao processos classicos para predicdo de uma variavel de
resposta a partir de um conjunto de dados. De forma geral, o processo de classificacao
é a tarefa de atribuir uma classe ou categoria predefinida aos objetos de uma determi-
nada entrada. Essa classificacao leva em consideragao os atributos e caracteristicas deste
objeto, gerando um modelo que permite obter a classe de saida. A Figura 2 mostra este

procedimento.

Em classificagdo, a varidvel de resposta (rétulo da classe - y) é uma dentre um
conjunto de categorias pré-definidas. Por exemplo, dados atributos sobre um pesquisador
(ex.: publicagoes anteriores, niimero de orientagoes, disciplinas ministradas, etc) um modelo
de classificagao utiliza tais atributos para prever se o pesquisador tera (y=1) ou nao (y=0)

uma publicagdo académica no préximo ano (isso é, duas possiveis categorias de resposta
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Figura 2 — Processo de Classificacdo mapeando um conjunto de features para uma variavel
resposta (classe) .

Entrada Saida

. . Rétulo da Cl
Atributos Definidos |::> Modelo de :> otlo da Hlasse

(x) Classificacao (y)

Fonte: adaptado de (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006).

do modelo).

Por outro lado, em modelos de regressao, a variavel de resposta y deixa de ser
o rotulo da classe com categorias pré-definidas e passa a ser um valor real. Seguindo o
exemplo anterior, o modelo de regressao poderia prever a quantidade de artigos publicados

no proximo ano.

Tanto modelos de classificagao quanto de regressao sao aprendidos a partir de um
conjunto de exemplos de treino previamente rotulados. Por exemplo, a Figura 3 representa
um conjunto de treinamento para o aprendizado de um modelo de classificacdo sobre a
existéncia de produgao académica de pesquisadores no préoximo ano, onde cada pesquisador
é um exemplo de treino. Os atributos do pesquisador (preditores) e as rotulagoes sdo
utilizados para o aprendizado do modelo de predicao a partir de técnicas de aprendizado

de méquina.

Previsores classe
Nome atrl |atr2 |atr3 |atr4 classe

Pesquisadorl | 0,7 1 1 18 1
Pesquisador2 | 0,9 19
Pesquisador3 | 0,7 24
Pesquisador4 | 0,01 44
Pesquisador5 | 0,1 52
34
39
24
25
20

Pesquisador6 | 0,5
Pesquisador 7 | 0,54
Pesquisador8 | 0,63
Pesquisadors | 0,19
Pesquisador10| 1

O = W K sk w ks wN
NN ONORKRNO
= O O O = = O = O

Figura 3 — Conjunto de treinamento tradicionalmente usado em técnicas de aprendizado
de maquina.

O cenario da Figura 3 apresenta uma colecao estatica, que ignora a dimensao
temporal dos dados. Entretanto ao considerar a dimensao temporal dos dados, torna-
se necessario o tratamento da criagao de atributos e exemplos de treino para levar em

consideracao as mudangas dos atributos em relagao ao tempo (G. BEN TAIEB S., 2013).
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Particularmente, considerando que uma entidade pode evoluir em relagao ao tempo,
cada uma de suas evolugoes em diferentes janelas (intervalos) de tempo podem ser tratadas
como novos exemplos de treinamento. Nesse cenario, os atributos do exemplo de treino

sao geradas a partir de uma janela de tempo, e cada nova janela corresponde a um novo
exemplo (G. BEN TAIEB S., 2013).

Por exemplo, na Figura 4 o mesmo pesquisador pode contribuir com diversos
exemplos de treinamento. Considerando uma janela de 5 anos, atributos (como média de
publicagbes dos 5 anos, orientagdes nos tltimos 5 anos, etc.) sdo gerados em diferentes
janelas de 5 anos. Nesse caso, podemos gerar um exemplo de treino com atributos gerados
considerando uma janela entre 2010 e 2015 e a classe 1 indicando que ele publicou em
2016. Dessa forma, multiplos exemplos de treinamento podem ser gerados considerando
diferentes perfodos de tempo (G. BEN TAIEB S., 2013).

Atributos da Janela classe

:

Nome atrl |atr2|atr3|atr4 classe| tempo
Pesquisadorl | 0,7 1 1 18 1 t=1
Pesquisador1l | 0,7 3 2 24 0 t=2

|Pesquisador1 \ 1 0 2 20| 1 |t=n

Figura 4 — Replicagdo do mesmo exemplo de treinamento em diferentes janelas temporais.

A engenharia de atributos a serem utilizados tém um papel central na qualidade da
predicao em dados de treino que consideram a dimensao temporal, sendo eles altamente
dependentes do contexto. Nesse sentido, estatisticas que avaliam a distribuicao de dados
dentro da janela, técnicas de reducao de dimensionalidade e normalizacao podem auxiliar no
aprimoramento da efetividade (BHUIYAN et al., 2020). A pratica de criagdo de diferentes
atributos especificos para o contexto dos dados temporais a serem utilizados é bastante
difundida, em especial para estratégias de predigdo no mercado de agdes (MA; HAN; FU,

2019), onde indicadores de compra e venda sao utilizados como atributos.

3.4 Predicao da Produtividade Académica em Janelas Temporais

Na literatura, ha uma quantidade limitada de trabalhos que tratam especificamente
de modelos e preditores para produtividade académica no decorrer da carreira do pesqui-
sador. A maioria dos trabalhos focam em aspectos/preditores especificos, como a relagao
(pelo coeficiente de Pearson) entre o sucesso da produtividade académica e o nimero de
publicagoes antes do doutorado (LAURANCE et al., 2013), a relagdo entre a produtividade
académica e idade do pesquisador (LEHMAN, 2017; TOMASSINI; LUTHI, 2007), onde
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conclui-se que a produtividade tende a aumentar rapidamente, atingir um pico e entao

reduzir lentamente.

Analises de dados mais recentes demonstraram a complexidade do problema, onde
foi encontrada uma grande diversidade de padroes de produtividade em relacao ao tempo,
o que dificulta a predigdo da produtividade do pesquisador (WAY et al., 2017). Neste
trabalho, a andlise da diversidade foi obtida a partir de regressoes lineares considerando o
tempo e o nimero de publicagoes dos pesquisadores. A diversidade de padroes é elencada
como uma potencial causa para existéncia de poucos trabalhos na literatura que tratam o
tema da predicao de produtividade (XIE, 2020).

Mais recentemente, o trabalho (XIE, 2020) se utiliza da regressao Poisson como
modelo de predi¢ao do nimero de publicagoes de pesquisadores (e grupos de pesquisadores)
com o tempo. A modelagem proposta, quando comparada a redes neurais recorrentes, foi

capaz de apresentar melhores resultados para predi¢oes de grupos de pesquisadores.

Apesar do esfor¢o de predi¢ao automatica da literatura considerando a produtivi-
dade em diferentes janelas temporais, tais predigoes sao focadas em poucas informagoes
disponiveis para predi¢do (em geral, o niimero de publicagoes e o tempo). A anélise de
preditores que se utilizam de multiplos dados, incluindo a ocupagao docente do pesquisador,
a nota (qualis) dos artigos e os grupos de pesquisa do pesquisador nao foram avaliadas
na literatura. Este trabalho visa suprir essa deficiéncia a partir da coleta, processamento,

predicao e avaliacao desses multiplos dados na tarefa de predicao de produtividade.



19

4 Metodologia

Este trabalho se utiliza da metodologia exploratoria, para caracterizacao e explora-
¢ao inicial dos dados, bem como a pesquisa quantitativa, que visa apresentar evidéncias
empiricas sobre a capacidade preditiva dos dados em janelas temporais. Neste capitulo,
sera descrita a estratégia de aplicacao da metodologia para descoberta de conhecimento
em bases de dados (Knowledge Discovery in Databases) (CASTRO; FERRARI, 2017),
seguindo as etapas descritas a seguir. Na Secao 4.1, serdo descritas as estratégias coleta
de dados relevantes para a tarefa, bem como as caracteristicas da colecao. Na Sec¢ao 4.2,
a estratégia de pré-processamento de dados necessaria para o problema em questao sera
apresentada. Na Secao 4.3, serdao descritos os métodos de predi¢cdo a serem avaliados para
descoberta de padroes nos dados pré-processados. Por fim, a estratégia de validacao da

predicao sera descrito na Secao 4.4.

4.1  Sele¢do/Coleta dos Dados

Neste trabalho, foram utilizadas diversas fontes de dados para obtencao das infor-
macoes dos pesquisadores do IFG. Foi utilizado o banco de dados do IFG Produz!, dados
capturados do curriculo lattes? dos pesquisadores, dos espelhos de grupos de pesquisa
cadastrados no CNPq?, do Portal Brasileiro de Dados Abertos? e da plataforma de dados

aberta Sucupira®.

Especificamente, os dados dos curriculos extraidos da plataforma Lattes foram
obtidos a partir da plataforma IFG Produz. As cole¢oes das disciplinas dos docentes foram
obtidas a partir do Portal Brasileiro de Dados Abertos. Ja para as informacoes sobre os
grupos de pesquisa IFG, foi necesséria a coleta a partir do crawler (selenium) que utiliza
o navegador (de forma headless) para obter informagoes atualizadas sobre os grupos de
pesquisa, o mesmo processo de coleta foi utilizado na plataforma sucupira para vincular o
qualis de uma revista ao artigo publicado nela pelo pesquisador. Todas essas informacoes

foram integradas a base de dados do IFG Produz.

Logo, foram obtidas informacoes sobre pesquisadores, grupos de pesquisa, artigos
em conferéncias ou revistas, e informacoes sobre atuagao em docéncia. Atualmente, a
base de dados conta com 1834 pesquisadores, 76 grupos de pesquisas e 23241 producgoes

bibliograficas. Os grupos de pesquisa coletados dos espelhos de grupos cadastrados no

<https://ifgproduz.ifg.edu.br>

<https://lattes.cnpq.br>
<http://dgp.cnpq.br/dgp/faces/consulta/consulta_ parametrizada.jsf>
<https://dados.gov.br/organization>

<https://sucupira.capes.gov.br>
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CNPq foram obtidos os valores atuais se o pesquisador faz parte ou nao de um grupo no
momento atual, esse aspecto da participagao nos grupos nao foi possivel gerar de forma
temporal pela falta de informacao da passagem de pesquisadores nos grupos levando em
consideracao o tempo. Para gerar o passo posterior de pré-processamento de dados, foram
utilizado atributos extraidos da modelagem de banco de dados apresentada na Figura 5.
Nesta figura podemos ver algumas tabelas como producao bibliografica que podem ser do
tipo artigos publicados, resumos, trabalhos, livros publicados ou capitulos de livros dos
quais o tipo artigo é o tipo de publicacdo que tem os qualis que serd alvo das predigoes
enquanto a tabela produao técnica tem produgoes do tipo: relatério técnico, organizacoes

de semindrios ou eventos, curadoria entre outros tipos.

(@.n) producao_tecnica

0,n) p
outras_producoes produz

. (0,n)
. grupos_de_pesquisa

. i (0,n) (0,n)
projeto_pesquisa projeta
o,n .
curriculo (0,n)

(

orientacao ©.n)

(o,n)
formacao_academica

:

revista 0.1 (0,n)
0,1 .
producao_hibliografica (0,n) tem @1 conferencia

Figura 5 — Modelagem da base de dados do IFG Produz.

4.2  Pré-processamento dos Dados

Durante a etapa de engenharia de atributos, diversas estratégias foram utilizadas
para representar atributos a partir dos dados coletados. Todos atributos foram gerados
para avaliar um periodo de tempo de uma janela de 5 anos, que representa as produgoes
académicas e informacoes recentes sobre os docentes. Tal periodo de tempo foi escolhido
devido ao fato que em exames de selecao, critérios para obtencao de bolsas e avaliacao
docente, usualmente sao consideradas apenas as atividades docentes e de pesquisa dos

iltimos 5 anos ©.

6 <https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/formulario- pro-administracao-doc>


https://www.gov.br/capes/pt-br/centrais-de-conteudo/formulario-pro-administracao-doc
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Dentre as informacoes utilizadas, a quantidade, média e a moda dos artigos produ-
zidos se enquadram nesse cenario. Foram também considerados o nimero de orientagoes,
projetos de pesquisa e producgao técnica sao outras atividades docentes que podem estar
vinculadas a pesquisa. Da mesma forma, o nimero de disciplinas que o pesquisador atual-
mente ministra e a idade do pesquisador sao informacoes que podem ter efeito sobre a
pesquisa. Portanto, a andlise de tais informagoes podem auxiliar na atividade de tragar

um perfil de pesquisador.

Diversos grupos de atributos foram criados para categorizar os tipos de informagoes
obtidas na base de dados. A Sec¢ado 4.2.1 apresenta detalhes sobre os atributos gerados
nessa fase de pré-processamento de dados. Seguindo as estratégias de pré-processamento,
a rotulagdo e tratamento do desbalanceamento de dados rotulados é apresentada na
Secao 4.2.2. Por fim, uma breve caracterizacao de atributos criados durante a fase de

pré-processamento é apresentada na Sec¢ao 4.2.3.

4.2.1 Grupos de atributos

Os atributos utilizados neste trabalho foram divididos em 5 grupos, que se referem
aos diferentes tipos de informacao obtidos da base de dados. Os grupos de atributos sao

divididos em:

o Atributos para atividades vinculadas a pesquisa.
o Atributos do perfil do pesquisador.

o Atributos sobre demais producoes.

o Atributos sobre publica¢bes académicas.

o Atributos sobre disciplinas ministradas.

Atributos para atividades vinculadas a pesquisa. Este grupo de atributos se
refere a informagoes sobre projetos de pesquisa, participagao grupo de pesquisa e quantidade
de orientagoes, como descritos na Tabela 4.2.1. Tais atributos capturam informagoes sobre o
envolvimento do pesquisador em projetos e orientacoes na pesquisa, algo que normalmente
resulta na producao de conhecimento académico. Em suma, utilizamos estatisticas que

representam as atividades de pesquisa de cada pesquisador em uma janela de 5 anos.

Atributos do perfil do pesquisador. Os atributos "idade, formagao e cursando
doutorado", descritos na Tabela 4.2.1, tratam das informagdes e estatisticas que representam
o perfil do pesquisador. Tais atributos nos expressam o fato de um docente estar cursando
o doutorado, a idade do docente, e o grau de formagao do mesmo. Tais atributos se

mostraram importantes para determinar o potencial de produgao académica (LEHMAN;
2017; LAURANCE et al., 2013).
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Atividades vinculadas a pesquisa

Nome Descricao
Projetos de Pesquisa | 5 atributos referentes a quantidade de projetos de pesquisa
(Agrupado) desenvolvidos a cada ano nos ultimos 5 anos. Esta feature

estd agrupada e se refere a 5 features chamadas: Projeto de
pesquisa ano 5 que é do ano atual da janela temporal, em uma
janela temporal de 2013-2017, o ano atual é 2017, projeto de
pesquisa ano 4 sao os projetos do ano anterior: 2016, projetos
de pesquisa do ano 3 sao os do ano antepenultimo 2015 e
projetos de pesquisa ano 2 e 1.

Participagdo Grupo de
Pesquisa

Se o pesquisador participa de um grupo de pesquisa, atributo
obtido do momento atual do grupo de pesquisa devido a
dificuldade de obter essa informacao de forma temporal

Quant. Orientagoes 5
anos

Quantidade de orientagdes do pesquisador gerado dentro dos
5 anos da janela

Tabela 1 — Atividades vinculadas a pesquisa

Atributos vinculadas ao perfil do pesquisador

Nome Descricao

Idade Idade do pesquisador baseado no ultimo ano da janela de
5 anos, por exemplo, numa janela de 2013-2017 a idade do
pesquisador ¢é calculada com o ano de 2017

Formacao Grau de formacao do pesquisador, quanto mais alto maior o

numero

Cursando Doutorado

Boleano se o pesquisador esta cursando doutorado durante o
periodo dentro da janela temporal

Tabela 2 — Atributos do perfil do pesquisador

Grupo de atributos demais produgoes. Os atributos "producao técnica e
quantidade de outras producoes’, descritos na Tabela 4.2.1 tratam das informacoes que
representam os demais tipos de produgoes de um pesquisador como: artes cénicas, produgoes
musicais e culturais que nao sao do tipo artigo mas que ocupam o tempo de produtividade

de um pesquisador.

Atributos demais produgoes
Descricao
Quantidade de produgoes técnicas dos 5 anos da janela
Quantidade de outras producgoes dos 5 anos da janela, gerada
a partir de producgoes classificadas com outras no curriculo
lattes como: artes cénicas, produgoes musical e cultural

Nome

Producao Técnica
Quant. Outras Produ-
coes

Tabela 3 — Atributos demais produgoes

Grupo de atributos publicagoes bibliogréaficas. O grupo de atributos: (média
artigos A1-A2, média de artigos B1-B3, média de artigos B4-B5, minimo A1-A2, maximo Al-
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A2, minimo B1-B3, maximo B1-B3, minimo B4-B5, maximo B4-B5, moda artigos A, moda
artigos B1-B3 e moda artigos B4-B5), descritos na Tabela 4.2.1 tratam das informagoes
que representam as publicac¢oes bibliograficas do tipo artigo de um pesquisador. A divisao
da producgao académica de um pesquisador em diferentes estatisticas sobre os qualis dos
artigos publicados tem como objetivo discriminar os diferentes tipos de informagcao sobre

a qualidade dos artigos publicados.

Atributos publicacoes bibliograficas
Nome Descricao
Média artigos A1-A2 | Média da quantidade de artigos de qualis Al e A2
Média artigos B1-B3 | Média da quantidade de artigos de qualis B1, B2 e B3
Média artigos B4-B5 | Média da quantidade de artigos de qualis B4 e B5
Min. A1-A2 Valor minimo de artigos A1 ou A2 publicados em 5 anos
Max. A1-A2 Valor maximo de artigos A1 ou A2 publicados em 5 anos
Min. B1-B3 Valor minimo de artigos B1, B2 ou B3 publicados em 5 anos
Max. B1-B3 Valor maximo de artigos B1, B2 ou B3 publicados em 5 anos
Min. B4-B5 Valor minimo de artigos B4 ou B5 publicados em 5 anos
Max. B4-B5 Valor maximo de artigos B4 ou B5 publicados em 5 anos
Moda artigos A Valor mais frequente da quantidade de artigos de qualis Al e
A2
Moda artigos B1-B3 Valor mais frequente da quantidade de artigos de qualis B1,
B2 e B3
Moda artigos B4-B5 Valor mais frequente da quantidade de artigos de qualis B4 e
B5

Tabela 4 — Atributos publicagoes bibliograficas

Grupo de atributos disciplinas. O grupo de atributos: (bacharelado, integrado,
licenciatura, mestrado, tecnélogo, ensino médio, superior), descritos na Tabela 4.2.1 tratam
das informacoes que representam as disciplinas ministradas por um pesquisador. Tais
informagoes apresentam a dedicacdo do professor para disciplinas em diferentes niveis de

formacao académica.

4.2.2 Rotulacao e Tratamento do Desbalanceamento

Na predicao, a rotulagao ou variavel de resposta é importante para delimitar o
objetivo do modelo. Nesse sentido, para a classificacao, a variavel de resposta, no contexto
desse trabalho, é um atributo binario que representa o que desejamos prever. Nesse sentido,
para tarefa de classificacdo, desejamos responder a pergunta “se um pesquisador tera uma

publicacdo B2 (ou qualis superior) ou ndo” no ano seguinte.

Na regressao a variavel de resposta que queremos prever é a quantidade de pu-
blicagoes de qualis B2 (ou qualis superior) um pesquisador terd no ano seguinte ao da

janela temporal. A escolha do estrato qualis B2 foi feita seguindo critérios usualmente
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Atributos Disciplinas

Nome Descricao

Bacharelado Quantidade de disciplinas de bacharelado que o pesquisador
ministra

Integrado Quantidade de disciplinas da modalidade integrado que o
pesquisador ministra

Licenciatura Quantidade de disciplinas da modalidade licenciatura que o
pesquisador ministra

Mestrado Quantidade de disciplinas da modalidade mestrado que o
pesquisador ministra

Tecnodlogo Quantidade de disciplinas da modalidade tecndélogo que o
pesquisador ministra

Ensino Médio Quantidade de disciplinas do nivel ensino médio que o pesqui-
sador ministra

Superior Quantidade de disciplinas do nivel superior que o pesquisador
ministra

Tabela 5 — Atributos disciplinas

tracados por programas de pos-graduagao para qualificar o estrato minimo das publicagoes

aceitas ”.

A partir da variavel de resposta, outra estratégia de pré-processamento dos dados
consiste no tratamento do desbalanceamento. Por exemplo, assumindo a classe/variavel de
resposta correspondente & existéncia (ou nao) de publicagoes no préximo ano da janela
temporal, é possivel que a grande maioria dos pesquisadores possam estar vinculados a
nao existéncia de publicagoes. Nesse caso, pode ser necessario o tratamento do desbalan-
ceamento a partir da manipulagdo dos dados que serao utilizados para o treinamento de

técnicas de aprendizado de maquina.

Neste trabalho, foram utilizadas duas técnicas para tratar o desbalanceamento:

1. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA K. W. BOWYER,
2002).

2. Sub-amostragem de dados antigos (proposta nesse trabalho).

SMOTE. Uma das estratégias mais usadas para tratar o desbalanceamento é
denominada SMOTE — Synthetic Minority Over-sampling Technique (Técnica de Super-
Amostragem Sintética da Minoria). A SMOTE cria observagoes sintéticas da classe
minoritaria (no nosso caso, docentes com publicagdo em um determinado ano). Mais

precisamente, a técnica SMOTE executa os seguintes passos:

T https://ppgcg.ufsc.br /emissao-de-diploma/
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1. Busca os k vizinhos mais préximos dos exemplos da classe minoritaria (isto é,

buscando observacoes similares).

2. Escolhe aleatoriamente um dos k vizinhos mais proximos e o utiliza para criar novas

observagoes modificadas aleatoriamente.

Em outras palavras, o SMOTE (CHAWLA K. W. BOWYER, 2002) aumenta a
quantidade de exemplos da classe minoritaria baseado em registros mais proximos a partir

de novas instancias sintéticas para diminuir o desbalanceamento entre as classes.

Sub-amostragem de dados antigos (proposta). Neste trabalho é proposta
uma nova metodologia para remocao de exemplos pertencentes a classe majoritaria. No
nosso cenario, exemplos de treinamento podem ser obtidos de diferentes janelas temporais.
Portanto assumindo que exemplos recentes sejam mais importantes para predigoes futuras,

a estratégia proposta pode ser facilmente descrita em dois passos:

1. Ordene os exemplos dos mais antigos para os mais novos.

2. Exclua os exemplos mais antigos da classe majoritaria, com excecao dos exemplos

da janela temporal mais recente.

Na proposta, as janelas temporais sao empilhadas e no passo 1 elas serao ordenadas
dos valores mais antigos para os mais novo e entao no passo 2 é excluido os registros da classe
majoritaria das janelas mais antigas permanecendo apenas os registros da classe minoritaria,
essa abordagem parte do principio que os dados mais antigos sao menos importantes para
o aprendizado de padroes por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Apesar disso,
sao preservados os exemplos da classe majoritaria mais recentes (isso é, gerados com a
janela temporal mais recente), ainda que os exemplos da classe majoritaria recentes sejam

mais numerosos que o conjunto de exemplos da classe minoritaria.

4.2.3 Exemplos de Anélise de Atributos

Durante o pré-processamento dos dados para a construcao dos grupos de atributos
previamente apresentados, faz-se necessaria uma anélise preliminar dos dados transformados
em atributos para tarefa de mineragdo (CASTRO; FERRARI, 2017). Portanto, objetivando
uma melhor compreensao da distribuicao e correlacao dos atributos obtidos da colecao,

foram feitas analises preliminares dos atributos em questao.

A Figura 6 apresenta um mapa de calor com a correlagdo (com Spearman) de
todas as features do grupo de features de atividades vinculadas a pesquisa. Na figura,
sao correlacionadas todas as features desse grupo: a existéncia de projetos de pesquisa do
primeiro ao quinto ano de uma janela temporal, a participagao em grupo de pesquisa, a

quantidade de orientacoes e o niimero de producdes. E possivel observar que os projetos
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de pesquisa tém grande correlacao com as orientagoes, pois quem orienta normalmente
tem projetos de pesquisa em andamento. Da mesma forma, a maior correlagao pode ser
observada entre orientagoes e grupos de pesquisa. Tal correlagao indica que pesquisadores
que orientam normalmente fazem parte de grupos de pesquisa. As maiores correlagoes
com o numero de produgoes futuras podem ser observadas com orientacoes e participacao
de grupos de pesquisa, haja vista que estar num grupo de pesquisa e orientar promover

subsidios para proximas producoes de artigos de um pesquisador.

O grafico da Figura 7 mostra a vinculagdo entre a quantidade de artigos publicados
e o nivel de formacao do pesquisador. Considerando o intervalo de 5 anos, a grande maioria
dos docentes do IFG estao com 0 artigos publicados. Dos pesquisadores que publicaram
1 artigo, a maioria sao doutores, seguidos de mestres. Como hé poucos pos-doutores na
instituicdo em relacdo ao nimero de mestres e doutores, o grafico apresenta uma pequena
quantidade de pés-doutores com uma publicacdo. Tal distribuicao se mantém com dois ou
mais artigos: Dos docentes que publicaram 2 artigos, a maioria também sdo doutores e

depois mestres, e os que publicaram 3 artigos ou mais sao doutores.

A Figura 8 mostra o grafico de pesquisadores por idade. Nele, podemos observar
que a maioria dos pesquisadores estao na faixa de 30 a 40 anos de idade. Tal informacao
apresenta um quadro docente relativamente jovem, e com grande potencial para envolvi-
mento em producoes académicas, haja vista a grande quantidade de mestres e doutores

presentes na instituicao.
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Mapa de calor - Atividades pesquisa
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Figura 6 — Mapa de calor - correlagdo de Spearman
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Pesquisadores por idade
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Figura 8 — Pesquisadores por idade

O Gréfico da Figura 9 apresenta a idade dos docentes que estao cursando doutorado,
neste grafico foi considerado os pesquisadores que estao cursando doutorado independente
de ja terem um, ou seja, o grafico pode conter pesquisadores que ja sao doutores. Por
se tratar de um conjunto de profissionais relativamente jovem, ha grande potencial para
que os profissionais se engajem em cursos de doutorado, o que eleva a produtividade
académica (LAURANCE et al., 2013). Como esperado, a faixa de idade onde se encontram
a maioria dos docentes também é a faixa onde se encontra a maioria que esta cursando
doutorado, embora o engajamento no doutorado seja proporcionalmente maior entre os

docentes na faixa dos 40 anos.
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Figura 9 — Cursando doutorado por idade
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4.3 Estratégias de Predicao

Um dos aspectos centrais desse trabalho consiste na predicao das publicagoes
académicas de pesquisadores do IFG a partir das informagoes pré-processadas nas etapas
anteriores. Em outras palavras, dado um conjunto de informacoes sobre um pesquisador,
o pesquisador publicard no préoximo ano? (classificagdo binaria). Quantos artigos ele

publicara? (regressao).

Dado o carater temporal, este trabalho utilizara técnicas de aprendizado de maquina
usualmente utilizadas para tratamento de séries temporais. Recentemente, estratégias de
aprendizado de maquina como Random Forests e LSTM se mostraram dentre as mais
efetivas para tratar esse tipo de problema no contexto de predi¢ao de agdes (MA; HAN;
FU, 2019). No contexto de predi¢ao de performance académica, a regressao Poisson foi
recentemente proposta como estratégia capaz de modelar efetivamente o comportamento
de pesquisadores (XIE, 2020).

4.3.1 Random Forests

Nos experimentos, seguimos a parametrizacao da implementacao disponibilizada
pela biblioteca sklearn® na maioria dos pardmetros: para a amostragem de dados utilizados
por construir cada arvore, foi adotada amostragem, com repeticao, de todos os exemplos
de treino. Para a amostragem das f features disponiveis, foi utilizada a raiz quadrada
no numero de features y/f por ser um atributo padrao do algoritmo. Como sugerido
por (BREIMAN;, 2001), nao foi utilizada poda e o niimero de arvores foi setado para
3000, dado que (BREIMAN, 2001) sugere no minimo 100 arvores, sendo que mais arvores

podem aprimorar a efetividade em problemas complexos.

4.3.2 Redes Neurais Recorrentes - LSTM

Redes recorrentes sao estratégias baseadas em redes neurais para tratar problemas
que envolvem sequéncias temporais (CHOLLET, 2017). Diferentemente das redes diretas
(como multilayer perceptron), redes recorrentes possuem um conjunto de pardmetros
dedicado para armazenar e processar a memoria da rede a cada nova entrada (instante)

de uma série temporal.

Nesse trabalho, utilizamos duas varia¢oes de redes recorrentes: Redes Recorrentes

Simples e LSTM:

Redes recorrentes simples (SimpleRNIN). A SimpleRNN se utiliza de um
conjunto de neurdnios que processa, além da entrada (o ano corrente), o resultado interno

do processamento de iteragoes anteriores (memoria). Tal estratégia foi adotada em (XIE,

8 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble. RandomForest Classifier.html
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2020) para predicao do niimero de publicagoes de pesquisadores no préximo ano a partir
do niimero de publicagoes em anos anteriores. Nos experimentos apresentados, foi adotada
a utilizagdo de 30 neurdnios e uma janela tem 5 anos, sendo essa a quantidade de neurdnios

descritas na estratidgia de parametrizagao de (XIE, 2020).

Redes recorrentes Long-Short Term Memory (LSTM). Redes LSTM podem
ser vistas como estensoes das redes SimpleRNN. A LSTM é capazes de filtrar as informagoes
temporais a partir de uma arquitetura baseada em um conjunto de pontes (gates) que
indicam quais informagoes devem ser esquecidas/lembradas em uma série temporal. O
objetivo da manipulacdo de dados temporais com arquitetura LSTM é torné-la resiliente a
ruidos e informacoes irrelevantes. Nesse trabalho, foi adotada a mesma parametrizacao

utilizada na SimpleRNN descrita anteriormente.

4.3.3 Regressao Poisson

A regressao Poisson é uma estratégia de predicdo que assume que os dados seguem
uma distribui¢do conhecida como Poisson (XIE; OUYANG; LI, 2016). No contexto do
trabalho, a distribuicao poisson expressa a probabilidade de um determinado niimero
de ocorréncias publicagbes em um determinado instante tempo. Tal escolha (poisson) se
deve a possibilidade de parametrizar a distribuicdo Poisson para se encaixar na curva
de publicagdes observada na evolugao temporal das publicagoes dos autores (XIE, 2020).
Nesse trabalho, seguimos a estratégia do emprego do modelo linear generalizado com
distribuigao Poisson para o treinamento dos modelos, como descrito em (XIE, 2020), e

janela de tempo de 5 anos para o treinamento dos modelos.

4.3.4 Ferramentas Utilizadas

Para a construcao da base de dados, analise dos atributos e modelos de predicao

foram utilizados as bibliotecas apresentadas na Tabela 6.

Nome Descrigao

Pandas Biblioteca usada para manipulagao e analise de dados
Seaborn visualizacao de dados estatisticos
Matplotlib Visualizacao de dados e graficos em geral
Numpy Usada para manipular matrizes e arrays
Sklearn biblioteca de aprendizado de maquina

Tabela 6 — Bibliotecas utilizadas
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4.4 Estratégias de Validacao e Separacdo dos Dados

Para validagao dos modelos, é necessaria a separacao dos dados em conjuntos de
treinamento, onde os modelos serao aprendidos, e teste, onde os modelos serao avaliados.
Nessa secao, serao detalhadas as estratégias de separagao de dados e validagdo de modelos

utilizadas nesse trabalho.

4.4.1 Separacdo de Janelas Temporais

Cada janela temporal pode ser vista como um dataframe com os atributos utilizados
para realizar as predi¢oes (previsores) e outro atributo para variavel de resposta (classe).
A Figura 10 apresenta um dataframe, com os atributos derivados de uma janela de
tempo (2009-2013) como colunas que representam as informagoes (atributos) sobre cada
pesquisador obtidas nesse periodo. Os atributos podem ser, por exemplo, a quantidade
de publicacoes que o pesquisador obteve entre os anos de 2013 e 2017, entre outros. Os
atributos foram gerados segundo a descricao da Secao 4.2.1. No exemplo da figura, a
classe, extraida do ano 2014, representa o fato de um pesquisador ter publicado ou nao um
artigo em 2014. A estratégia de rotulagao para tarefas de classificacdo e regressao segue a
descricao da Secao 4.2.2. Deste ponto em diante, adotaremos a representacao simplificada
da janela temporal representada na parte azul da Figura 4.2.1, que simplifica a descrigdo

dos atributos e classe de uma janela temporal.

Previsores classe
. Previsores Classe
Nome atrl Iatrz |atr3 |atr4 classe
Pesquisadorl | 0,7 1 1 18 1
Pesquisador2 |09 2 0 19 0
Pesquisador3 | 0,7 3 2 24 1
Pesquisador4 |0,01 4 1 44 0
Pesquisador5 [0,1 9 1 52| 1 - 2009-2013
Pesquisador6 |05 4 0 34 1
Pesquisador7 |0,54 8 2 39 0
Pesquisador8 |0,63 9 0 24 0
Pesquisadors |0,139 1 2 25 0
Pesquisador10| 1 0 2 2 1

Figura 10 — Exemplificacdo dos dados (dataframe) de uma janela temporal.

Ao representar os dados de todos os pesquisadores em diferentes janelas temporais,
¢é possivel utilizar tais dados como exemplos de treinamento e exemplos de teste. Por
exemplo, a Figura 11 representa em vermelho uma janela temporal cujos registros podem
ser todos utilizados para geragao de exemplos de treino (com features e rotulagao derivadas
de dados entre 2013 e 2017 e rotulacao derivada de 2018). Da mesma forma, a Figura 12,
em azul, representa dados gerados em outra janela temporal, de 2014 a 2018 e a rotulacao

derivada de 2019. Os atributos derivados dessa janela podem ser utilizados como exemplos



Capitulo 4. Metodologia 32

de teste. Em uma situacdo pratica, por exemplo, o modelo aprenderia os padroes de
predicao a partir da janela em vermelho e faria a predicao da janela em azul, assumindo

que nao sao conhecidos os rétulos para o ano de 2019.

Previsores Classe Previsores Classe
Figura 11 — 2013-2017 Treinamento Figura 12 — 2014-2018 Teste

4.4.2 Empilhamento de Janelas Temporais

Como discutido na se¢ao anterior, cada pesquisador dentro de uma janela temporal
pode corresponder a um exemplo de treino. Entretanto, é possivel expandir a quantidade de
exemplos de treinamento com janelas temporais anteriores, como descrito na Secao 3.4. Tal
expansao, denominada aqui como empilhamento de janelas, se utiliza do mesmo principio
utilizado na geragao de exemplo de treino com séries temporais. Em tal cendario, basta
expandir os exemplos de treino com novos exemplos de treino extraidos da janela temporal

anterior.

Por exemplo, considere o Pesquisador 1 da Figura 13. Nesse cenério o pesquisador
1 aparece representado duas vezes na cole¢ao de treinamento. A primeira ocorréncia do
pesquisador 1 corresponde ao exemplo de treino cujos atributos foram extraidos da janela
temporal entre 2013-2017, e a segunda ocorréncia corresponde ao exemplo de treino cujos

atributos foram extraidos da janela temporal entre 2014-2018.

O empilhamento garante uma maior quantidade de exemplos de treinamento,
incluindo padrdes mais antigos (e potencialmente informativos) da evolugao temporal. E
importante observar que o empilhamento ocorre apenas com exemplos de treinamento. Os

exemplos da janela temporal de teste nao sao empilhados durante a avaliacao.

4.4.3 Validacao com Janelas Temporais Deslizantes

Com o objetivo de garantir a replicacao e confiabilidade de diferentes resultados
experimentais em diferentes janelas de tempo, faz-se necessaria a avaliacao de diferentes

conjuntos de teste obtidos em diferentes janelas temporais. Para tal avaliacao, utilizamos
a metodologia de Validacao com Janelas Temporais Deslizantes (HASTIE; TIBSHIRANT,;
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Previsores Classe
Nome
Pesquisador 1

2013-2017

Pesquisador 7

Pesquisador 8
Pesquisador 9
Pesquisador 10
Pesquisador 1
Pesquisador 2

3

Pesquisador 5
2014_2018 Pesquisador 6
Pesquisador 7
Pesquisador 8
Pesquisador 9
Pesquisador 10

0,7
0,9
0,7
0,01
0,1
0,5
0,54
0,63
0,19
1
0,1
0,5
0,2
0,23
0,6
0,7
0,43
0,6
0,8

04

[

W N B WUD W B WA WN

BW N s

[

M NONORIMRERNOOIRRNNONOGIRIRINOG

18
19
24
52
34
39
24
25
pi]
17

23
43

wu
=

w

w

B

2 ONOWoW
]

[
w

atrl atr2 atr3 atrd classe

1

LI = T = T — S =]

Ll =T =T — I = T = I ]

Figura 13 — Empilhamento das duas janelas temporais com detalhes de como os registros
de pesquisadores se repetem mas com informacoes diferentes

FRIEDMAN;, 2001), em que diferentes janelas de dados utilizadas para treinamento e teste

respeitando a ordem temporal, evitando que padroes futuros sejam considerados durante

a etapa de treinamento dos modelos.

1° Iteragio

2009-2013

2° [teragdo

2010-2014

2011-2015

3° Iteragio

2011-2015

2012-2016

48 |teragao

2012-2016

5° [teragido

2013-2017

Figura 14 — Janela temporal deslizante

2013-2017

2014-2018

- Conjunto de treinamento
2010-2014 - Conjunto de teste

A Figura 14 exemplifica o processo de separacao de 5 conjuntos de treino/teste

com a metodologia de validacao com janelas temporais deslizantes a partir de dados entre

2009 e 2018. Os dados sao divididos de forma que um conjunto de treinamento contenha

somente dados pertencentes a janela anterior aos que serao avaliados. Nesse cenario, as

janelas temporais sao geradas em forma que os atributos de cada pesquisador sao coletados

de acordo com cada janela de tempo.
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Por exemplo, no primeiro par treino/teste (primeira iteracao) da Figura 14, uma
janela temporal de 2009-2013, utilizada para treino, é formado pelos atributos dos pes-
quisadores obtidos dentro desse espaco de 5 anos, tendo a classe alvo a sua producao
académica no ano de 2014. A proxima janela de 5 anos sera entao usada como conjunto de
teste, gerado a partir do ano 2010 até 2014 e tendo com classe de publicagdes do ano 2015.
Com isso, dados futuros (cuja classe é obtida em 2015) ndo sdo usados para o treinamento

do modelo. O mesmo procedimento é repetido para iteracoes posteriores.

O objetivo final da utilizacao dessa técnica é a execucao de 5 experimentos com
5 janelas temporais diferentes, o que nos permite avaliar a qualidade dos modelos de
predicao em diferentes periodos de tempo. Nos experimentos, utilizamos a janela temporal
deslizante onde seguindo a figura 14 Dado os 5 resultados é entao obtida a medida de

efetividade média de predi¢ao do modelo (ex.: MacroF1) das iteragoes.

4.4.4 Estratégias e Métricas de Avaliacao

Neste trabalho, os resultados sao apresentados como a média de 5 experimentos,
sendo eles obtidos nas diferentes janelas temporais obtidas entre 2009 e 2018, como
apresentado na Figura 14. A comparacao entre experimentos foi feita utilizando o teste-t
pareado com 95% de significAncia estatistica. Os resultados experimentais sdo apresentados

a partir de duas estratégias especificas para classificagdo e regressao:

Classificagao. Em experimentos de classificagao, cujo objetivo é verificar se um
pesquisador publica ou nao no préximo ano, foi adotada a medida Macro-F1, devido ao
fato que tal medida d4 o mesmo peso para avaliacao de diferentes classes, sendo indicada
como estratégia de avaliacdo em cenérios de desbalanceamento (HASTIE; TIBSHIRANT,;
FRIEDMAN;, 2001) (como o caso deste trabalho). Para duas categorais, a MacroF1 pode

ser descrita como a simples média:

FlclasseO + Flclassel
2

MacroF'1 =

Onde F1 é a média harmodnica entre precisao e revocagao obtidas para os exemplos de

teste da classe0 e os exemplos de teste da classel.

Regressao. Para tarefas de regressao, cujo objetivo é verificar quantos artigos
um pesquisador publica, a avaliacdo da predigdo sera feita a partir da métrica o MSE
(mean squared error) que é uma fun¢ao que calcula as diferengas elevadas ao quadrado

penalizando os erros. Tal medida pode ser descrita como:

MSE = %2?21 e2, onde e; é a subtragdao entre o valor predito pelo modelo e o

valor real do exemplo t.

Foi também utilizada a visualizacdo da matriz de confusao para avaliagao de

resultados de classificagdo. Matriz de confusdo é uma tabela com duas linhas e duas
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colunas que relata o niimero de falsos positivos (erro ao falar que um registro pertence a
classe positiva), falsos negativos (erro ao falar que um registro pertence a classe negativa),
verdadeiros positivos (quando acerta em falar que o registro pertence a classe positiva) e
verdadeiros negativos (quando acerta em falar que um registro pertence a classe negativa).
Isso permite uma andlise mais detalhada do que a mera proporcao de classificagoes
corretas (precisdao). Tal andlise inicial elucidou a pouca quantidade de informagao para
no treinamento do modelo (como a falta de features relevantes ou o reduzido nimero de

exemplos de treinamento), bem como o grande desbalanceamento nos dados.
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5 Resultados Experimentais

5.1 Empilhamento de Dados e Tratamento do Desbalanceamento

Os dados utilizados neste trabalho podem ser considerados como extremamente
desbalanceados. De fato, a Figura 15 apresenta o cenério de desbalanceamento considerando
a quantidade de exemplos de treino positivos (docentes com ao menos uma publicagdo no
préximo ano) e negativos (docentes que nao publicam). Esse problema tende a prejudicar

estratégias de predi¢ao, que acabam focando na classe majoritaria durante o aprendizado.

Counter({0: 3472, 1: 180})

3500

] 1

Figura 15 — Desbalanceamento das classes. Classe 0 corresponde a quantidade de docentes
sem publicagao e classe 1 sao docentes com publicagao.

Quantidade de cada classe: Counter({0: 24872, 1: 804})
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Figura 17 — Resultado do teste com

Figura 16 — Desbalanceamento das classes .
empilhamento.

com empilhamento.

Tal problema tende a se agravar com a estratégia de empilhamento da Secao 4.4.2.
De fato, a inclusao de exemplos de treino de janelas temporais mais antigas prejudica ainda
mais o desbalanceamento, como descrito na Figura 16. Tal desbalanceamento faz com que

um modelo de predigdo (no caso, o random forests) tenda a classificar incorretamente a
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maioria dos exemplos, tendendo a selecionar a classe majoritaria, como mostra a Tabela

de Confusao descrita na Figura 17.

Quantidade de cada classe: Counter({0: 24872, 1: 24872})
25000 -

Macro F1: 55.64%
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Figura 19 — Resultado do teste com
SMOTE.
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Figura 18 — Balanceamento das classes com
SMOTE.

Balanceamento com SMOTE. Aplicando o método de sobreamostragem SMOTE
sobre os dados empilhados, é possivel observar, na Figura 18, que nao ha mais desbalance-
amento de dados. Entretanto, a geracao de exemplos sintéticos com o método SMOTE
nao foi capaz de aprimorar significativamente os resultados da classificacdo com o random

forests, como mostrado na tabela de confusao da Figura 19.

Quantidade de cada classe: Counter({0: 1741, 1: 736})

Macro F1: 62.73%
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Figura 20 — Balanceamento das classes pro- amento proposto

posto

Balanceamento com o método proposto. O método proposto para desbalan-
ceamento (descrito na Segao 4.2.2), consiste em remover exemplos de treino da classe
majoritaria, desde que os mesmos se encontrem em janelas temporais mais antigas. De
forma simples, pode ser vista como uma manipulacao da estratégia de empilhamento, onde
sdo mantidos todos os exemplos mais recentes (da tltima janela temporal) e empilhados
apenas exemplos da classe minoritaria. A Figura 20 apresenta o efeito do desbalanceamento
proposto. Embora ainda haja desbalanceamento, pois sao mantidos os exemplos recentes
da classe majoritaria, a efetividade aumentou substancialmente em relagao a estratégia
SMOTE (Figura 21)
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5.1.1 Sumairio dos Resultados com Empilhamento e Desbalanceamento

Em suma, considerando os efeitos do empilhamento e balanceamento sdo apresen-
tados na Tabela 7. De forma geral, é possivel concluir que empilhar os dados e tratar
o balanceamento com a estratégia proposta esta associado aos melhores resultados de
classificacao dentre as abordagens avaliadas. Além disso, o resultado apresentado na divisao
sem empilhamento se mostrou o pior, dado que nao ha a inclusao de dados mais antigos,
que podem ser informativos para estratégia de classificagdo. Na divisdo com empilhamento,
apesar dos novos exemplos de treino mais antigos, é possivel observar que nao ha melhoria
significativa dos resultados em relacao a divisao sem empilhamento devido ao problema de

desbalanceamento.

Tabela 7 — Resultados dos diferentes experimentos executados.

Estratégia Resultado (MacroF1)
Divisdo sem empilhamento (Segio 4.4.1) 53,35%
Divisao com empilhamento (Segdo 4.4.2) 54,75%
Divisdao com empilhamento+SMOTE 55,65%
Divisao com empilhamento+Proposta de Balanceamento) | 62,73%

5.2 Comparacao entre Abordagens para Predicao de Publicacoes

Neste trabalho, é feita a comparacao entre diferentes estratégias para predicao
de publicagoes. Nos experimentos desta secdo, além da comparacao de abordagens de
predicao, utilizaremos diferentes combinagoes de grupos de atributos. A Tabela 8 apresenta
a nomenclatura adotada para denotar os atributos utilizados nos experimentos. Com os
grupos de atributos definidos na subsecao de grupos de atributos, para simplificar cada
grupo vai corresponder a um nimero: 1 - grupo de atributos produgoes bibliograficas, 2 -
grupo de atributos perfil do pesquisador, 3 - atributos demais produgoes, 4 - atributos

atividades vinculadas a pesquisa e 5 - atributos de disciplinas.

Tabela 8 — Grupos de atributos

Letra | Nome do Grupo
Producoes Bibliogréficas
Perfil do Pesquisador
Demais Producoes
Atividades Pesquisa
Disciplinas

= O Q| | >

5.2.1 Resultados da Regressao

Para fins de comparacao da estratégia de Regressao Poisson adotada por (XIE,

2020), assim como no trabalho, foi utilizado apenas o atributo de quantidade de produgoes
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académicas para as predicoes de futuras publicagdes. Na Tabela 9, é possivel observar que
o resultado da regressao Poisson, utilizando apenas um atributo (histérico de publicagoes),
obteve o pior resultado dentre os métodos avaliados. De fato, dada a complexidade dos
dados, modelos mais sofisticados, como RF, RNN e LSTM tendem a aprender padroes

mais sofisticados, o que os leva a melhores resultados.

Regressao
Abordagem de predicao | Efetividade (MSE)
RF 0.222 (0.031)
Poisson (XIE, 2020) 0.262 (0.042)
RNN 0.220 (0.025)
LSTM (LIU, 2021) 0.225 (0.027)

Tabela 9 — Comparagao de efetividade (MSE) para a tarefa de predigdo de ntimero de
publicagoes. Foram utilizados todos os atributos propostos em todos os métodos,
com excegao do método da literatura (Poisson (XIE, 2020)), onde utilizamos
apenas os atributos utilizados pelo trabalho proposto. As melhores abordagens
(em negrito) sdo estatisticamente superiores com 95% de confianga em relagao
as duas variagoes do método Poisson.

Na Tabela 10 podemos ver na comparacao entre o Random Forest (RF) com a
regressao de Poisson, Rede Neural Recorrente (RNN) e Rede Neural LSTM onde na coluna
“Efetividade com todos atributos” vemos o melhor resultado com cada regressor utilizando
todas as features: A+B+C+D+E comparado o melhor resultado de cada regressor com
determinados grupos de features, coluna: “Efetividade com melhores atributos”. Embora
os resultados de Redes Neurais como RNN e LSTM estejam com menor MSE: RNN: 0.215
e LSTM: 0.215. comparado com o MSE do RF: 0.217, utilizando o t-test pareado foi
comprovado que nao ha significincia estatistica entre utilizar algum dos 3, a comparagao

com o melhor resultado dos 3 ganham apenas se comparado com o resultado de Poisson:
0.242.

Porém outra analise que podemos fazer desses regressores é que se levarmos em
consideragao o tempo de execugao de cada um, Tabela 11, o tempo da abordagem RF é

substancialmente inferior ao das demais abordagens.
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Regressao
Abordagem de | Efetividade com to-| Efetividade com | Melhores
predicao dos atributos (MSE) | Melhores Atributos | Atributos
(MSE) (grupos)
RF 0.2229 (0.036) 0.217 (0.031) A+B+D+E
Poisson 0.3516 (0.211) 0.242 (0.04) A+B+D+E
RNN 0.2205 (0.030) 0.215 (0.025) A+B+D
LSTM 0.2259 (0.040) 0.215 (0.027) A+B+D

Tabela 10 — Comparacao de efetividade (MSE) dos métodos de predigao utilizando todos
atributos em relacao a efetividade com os melhores atributos selecionados.
Apesar das pequenas diferengas entre a segunda e terceira coluna, nao houve
significancia estatistica com a selecao de atributos.

Regressao
Abordagem de | Tempo (segundos) | MSE
predicao
RF 1132 0.217 (0.031)
Poisson (XIE, 2020) | 0.041 0.242 (0.04)
RNN 44.41 0.215 (0.025)
LSTM (LIU, 2021) | 79.85 0.215 (0.027)

Tabela 11 — Poisson é estatisticamente inferior as demais abordagens apesar de ter o
tempo inferior, A diferenca entre os resultados do random forest, RNN e
LSTM sao préoximos e sem significincia estatistica. Entretanto, o tempo de
execucao da abordagem random forest é substancialmente inferior ao das
demais abordagens.

5.3 Importancia de Fatores Associados a Produtividade Académica

com Projeto Fatorial 2*r

A melhor forma de avaliar as interagdes entre os 5 grupos de features é fazendo a
analise de todos eles com 2* possibilidades de combinacoes de grupos para cada dataset.
Aplicando o experimento com cada possibilidade de combinagoes (usando a validagao
cruzada de 5 partes em janelas deslizantes da Sec¢ao 4.4.3), nés podemos também avaliar
os efeitos de fatores externos que nao podem ser controlados. Seguimos a padronizacao
quantitativa chamada 2% fatorial para analisar os efeitos individuais de grupos de features,

também a efetividade produzida pelas suas interagoes.

O primeiro passo para realizar o 2 fatorial é definir o fator bindrio que afeta a
variavel de resposta (MacroF1 score). No nosso caso, o fator corresponde a presenga ou
auséncia de um grupo de features. Nomeamos a presenca de cada grupo de features de

acordo com a Tabela .

Para cada dataset, foi computado a porcentagem da varia¢do dos resultados que

pode ser explicado por cada grupo individual de features considerando cada possivel
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combinagao. Sumarizamos o efeito de cada combinagdo em diferentes datasets mostrando

a média de 5 execugoes na Tabela 13.

5.3.1 Resultados da Classificacao

Classificacao

Combinacgao Macro F1 Combinagao Macro F1
A 0.6211 (0.0318) A+B+C 0.6091 (0.0315)
B 0.5588 (0.0559) A+B+D 0.6271 (0.0304)
C 0.4835 (0.0074) A+B+E 0.6447 (0.0416)
D 0.5805 (0.0215) A+C+D 0.6139 (0.0264)
E 0.557 (0.0154) A+C+E 0.6305 (0.0286)
A+B 0.6229 (0.0217) A+D+E 0.6418 (0.0257)
A+C 0.6264 (0.0317) B+C+D 0.6046 (0.0188)
A+D 0.6116 (0.0272) B+C+E 0.6005 (0.0237)
A+E 0.6187 (0.035) B+D+E 0.6184 (0.0245)
B+C 0.5784 (0.0393) C+D+E 0.6009 (0.0198)
B+D 0.6007 (0.0263) A+B+C+D 0.6315 (0.0336)
B+E 0.5931 (0.0205) A+B+C+E 0.6329 (0.0379)
C+D 0.5925 (0.0191) A+B+D+E 0.6513 (0.0285)
C+E 0.5645 (0.0176) A+C+D+E 0.6372 (0.036)
D+E 0.6016 (0.0219) B+C+D+E 0.6168 (0.0296)

A+B+C+D+E  0.6432 (0.0261)

Tabela 12 — Resultados da Macro F1 para classificacao entre todas as combinagoes dos
grupos de features utilizando Random Forest

De acordo com a Tabela 12 o melhor resultado na classificagao entre todas as
combinagbes de grupos de features foi a combinagao dos grupos: A+B+E; pois de acordo
com a Tabela 13 isso ocorre ao se retirar o grupo de atributos C que nao tem grande
importancia para predicao de publicagoes e pode acabar atrapalhando o aprendizado do

modelo.
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5.3.2 Resultado Projeto Fatorial

De acordo com o projeto fatorial 13, o fator mais importante é o A - producgoes
bibliograficas anteriores, pois esse fator, de forma isolada, explica 25% da variacao dos
resultados de predicdo considerando as demais combinagoes. Outros fatores também
apresentaram alta relevancia de forma isolada. O fator D - atividades vinculadas a pesquisa,
tem o segundo maior resultado do experimento fatorial, com 8.65%. Como esperado, tal
resultado indica que as atividades vinculadas a pesquisa influenciam diretamente na
predicao de futuras publicagoes de um pesquisador. O grupo E - Disciplinas, apresentou
um resultado de 7.38%, o que nos mostra que as disciplinas que um pesquisador ministra
sa0 o terceiro fator mais importante para inferir futuras publicagoes desse pesquisador. O
fator B - Perfil do pesquisador, é o quarto fator mais importante, explicando 6.28% da

variacao dos resultados do projeto fatorial.

Considerando fatores de forma isolada, apenas o fator C (Demais produgdes) nao
apresenta importancia para predi¢ao de publicagdes de um pesquisador, pois apresentou
apenas 0.45% (sem significincia estatistica). Isso indica que as demais produgoes (ex.:
musicas, maquetes, langamentos de CDs) ndo sdo suficientemente relevantes para predi¢ao

publicacoes académicas.

Além dos fatores individuais, a interacao entre fatores também apresentou impor-
tancia para explicar a predi¢do de publicagoes. A interacao A+D se apresentou como sendo
a mais significativa interacao entre fatores, explicando 5.66% da variacao dos resultados.
Tal interacao se explica devido ao fato que produgoes bibliograficas anteriores (fator A)
estao relacionadas ao fato do pesquisador estar participando de atividades relacionadas ao

grupo de pesquisa como projetos e orientagoes (fator D).

Da mesma forma, a interacdo A+B entre o perfil do pesquisador (fator B) e
suas publicagoes anteriores (fator A) também sao importantes para predigao de futuras
publicacoes, explicando em até 3.36% a variacao dos resultados. De fato, como mostrado
anteriormente na Figura 7, ha uma relagao direta entre publicacoes dos pesquisadores e

sua formacao dos mesmos.

Outras interagdes importantes, como A+D+E; A+B+E; A+B+D; A+B+D+E
consideram diferentes rela¢oes entre publicacoes anteriores, perfil do pesquisador, atividades
de pesquisa e disciplinas. Tais interagoes, explicam (somadas) 8,33% da variacao dos

resultados.

Segundo o resultado do projeto fatorial, 25% da variagdo dos resultados nao pode
ser explicada (residuos), indicando a presenga de varidveis externas as modeladas pelo

experimento.
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Tabela Projeto Fatorial
Combinacgao | Porcentagem
A 25.31%
B 6.28%
A+B 3.36%
C 0.45%
A+C 0.68%
B+C 0.45%
A+B+C 0.03%
D 8.65%
A+D 5.66%
B+D 1.59%
A+B+D 2.73%
C+D 0.34%
A+C+D 0.38%
B+C+D 0.31%
A+B+C+D | 0.01%

E 7.38%
A+FE 1.48%
B+E 0.77%
A+B+E 1.36%
C+E 0.45%
A+C+E 0.30%
B+C+E 0.13%
A+B+C+E | 0.22%
D+E 1.18%
A+D+E 2.39%
B+D+E 0.47%
A+B+D+E | 1.85%
C+D+E 0.07%
A+C+D+E | 0.32%
B+C+D+E | 0.12%
A+B+C+D 0.11%
Residuos 25.17%

Tabela 13 — Resultado do projeto fatorial com todas as combinacoes de grupos de features.
As porcentagens indicam a importancia de cada fator e cada combinagao de
fatores. Os fatores seguem a notagao A - produgoes bibliograficas, B - Perfil do
pesquisador, C - Demais produgoes, D - Atividades vinculadas a pesquisa e E
- Disciplinas. Os resultados em negrito apresentaram significincia estatistica
segundo o teste do projeto fatorial 2kr.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi tratado o problema de previsao de publicagbes académicas
considerando a evolucao temporal dos dados, bem como diversas informagoes, como
produgodes bibliogréaficas anteriores, perfil do pesquisador, outras produgoes do pesquisador e
disciplinas ministradas pelo pesquisador. Dentre os trabalhos pesquisados, esse é o primeiro
a fazer uma analise de predi¢cdo de publicagoes considerando todas essas informacoes em
conjunto. Para lidar com o enorme conjunto de dados, a metodologia KDD foi amplamente
empregada, onde problemas praticos para o tratamento de dados foram investigados

durante todo o desenvolvimento do trabalho.

Este trabalho nao ¢ uma metodologia para o IFG em especifico mas utilizou o
IFG como fonte de dados para desenvolvé-lo, o processo descrito pode ser replicado para
outra instituicdo, contanto que seja utilizado informagoes sobre pesquisadores assim como

mesmo utiliza para viabilizar as predigoes.

A partir de todas as informacoes obtidas, foi possivel verificar o grande impacto
de fatores como publicagoes anteriores, atividades vinculadas a pesquisa e disciplinas
ministradas na importéncia para explicar a variacao da evolucao das pesquisas. A predicao
de publicacoes com a ferramenta Random Forests se mostrou mais efetiva que a regressao
de Poisson, previamente empregada para essa tarefa, e até 10x mais eficiente, em tempo
de execugdo, que Redes Neurais Recorrentes (RNN e LSTM).

O tratamento do desbalanceamento se mostrou importante para o problema de
predicao de publicagoes na colecao avaliada, dado o enorme desbalanceamento observado
nos dados. Nesse sentido, uma andlise mais profunda de outras estratégias de balanceamento
em relagdo a técnica de balanceamento proposta ¢ um caminho futuro de desenvolvimento

importante para o tratamento de dados para predicao.

No mesmo sentido, seria possivel fazer um estudo para verificar se com esses fatores
o resultado se manteria avaliando o conjunto de pesquisadores por grandes areas do
conhecimento, assim como grupos de pesquisa pode ser um caminho interessante para
futuros trabalhos. Tanto a analise desses diferentes cenarios quanto a aplicagdo de métodos
de predi¢do em cada um deles, pode trazer novas informagoes sobre o comportamento de
diferentes grupos de docentes, outra linha a se seguir é fazer a mesma analise em produgoes
técnicas assim como foi feito nas produgoes bibliograficas pois produgoes técnicas sao
muito importantes para um pesquisador e incluir a classificacao atual do qualis que agora

tem a categoria A3 e A4 que nao foram exploradas neste trabalho.
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