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Resumo

Os processos de pesquisa bibliogréafica sao extremamente comuns na vida académica, visto
que, para a confeccao de alguns trabalhos, como, projetos de conclusao de curso, disserta-
¢oes de mestrado e teses de doutorado, uma parte fundamental do processo de elaboracao
é a busca por referencial bibliografico. Entretanto, tal processo atualmente é bastante
laboroso, pois, ao realizar uma busca em repositorios académicos, como, IEEE Xplore,
Google Académico e Pubmed, milhares de resultados sdo obtidos, o que faz com que o
pesquisador precise executar uma tarefa manual de organizacao, classificacao e filtragem
dos artigos retornados, tarefa essa, que demanda muito tempo e esforco. Este trabalho
tem como proposta a confeccao de uma aplicagdo de linha de comando que seja capaz
de processar arquivos bibliograficos, resultando na geracao de dendogramas que reflitam
as similaridades presentes entre os trabalhos contidos no arquivo processado, afim, de
agilizar o processo de levantamento bibliografico. Durante a confec¢do do corrente tra-
balho foi desenvolvida a ferramenta proposta, utilizando a linguagem de programacao
Python, juntamente com o framework para desenvolvimento de aplicagoes de linha de
comando, Typer, além de terem sido usadas diversas bibliotecas, como, Scikit-Learn e
Scipy, para confeccionar o algoritmo de agrupamento. Para a realizagao dos testes foi uti-
lizado um arquivo bibliografico no formato BibTex composto por 25 artigos de cada um
dos seguintes temas: Inteligéncia Artificial, Biotecnologia, Economia Circular, Mudancas
Climaticas, Sistemas Complexos, Genética, Saiide Mental e Neurociéncia. A combinacao
entre o método de ligacdo da média ponderada das distancias e a medida de distancia da
similaridade dos cossenos pode ser considerada como a que obteve os melhores resultados
de maneira geral, visto que, resultou nos valores de 0,8545, 118,0987 e 0,5394 para os
indices de Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz e de silhueta, respectivamente. Ao analisar
os valores enumerados no corrente texto frente aos resultados obtidos por outros trabalhos
também relacionados a modelos de clusterizacao textual, pode-se concluir que os resulta-
dos aferidos pelo corrente trabalho sao satisfatorios, visto que, por vezes sao observados
valores numericamente melhores. Entretanto, nao é plausivel utilizar essas comparacoes
para afirmar que a ferramenta ClusterPub é superior aos trabalhos utilizados nos compa-
rativos citados, pois, esse trabalho nao realizou testes com as bases de dados usadas pelas
outras ferramentas, sendo esses artigos utilizados apenas com o intuito de obter valores
de referéncia para as métricas analisadas. A ferramenta desenvolvida foi disponibilizada

para instalagao no repositorio ptblico de pacotes Python, PyPi.

Palavras-chave: Levantamento Bibliografico, Arquivos Bibliograficos, Aplicacao de Li-

nha de Comando, Aprendizado de Maquina, Clusterizagao.
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1 Introducao

De acordo com (TERRA, 2023) a oferta de cursos de pés-graduagao tem crescido
em média 9% ao ano, mediante a maior procura dos estudantes por especializacoes em suas
respectivas areas. Um dos motivos para o aumento na busca por esses cursos é o continuo
crescimento de conhecimento, além do incentivo financeiro, visto que, profissionais com

especializacao tendem a ter um salario maior e posi¢oes de maior destaque.

Durante toda a jornada académica, alunos se deparam com a necessidade de con-
feccionarem trabalhos que requerem a realizacao de revisdes e consultas bibliograficas,
principalmente durante a producao de seus trabalhos de conclusao de curso, elaboragao
de dissertagoes de mestrado, teses de doutorado e escrita de artigos cientificos, por serem
trabalhos de natureza mais rebuscada e profunda, visto que, o aluno possui a oportunidade
de escolher o tema que deseja abordar. Entretanto, nesses momentos muitos encontram
dificuldades, pois como atualmente h& um grande volume de artigos/trabalhos cientificos
ja publicados, encontrar material que esteja corretamente relacionado ao tema escolhido
se torna um processo trabalhoso e cansativo, por requerer que o estudante avalie manu-

almente um grande acervo em busca do material mais apropriado.

Além da dificuldade intrinseca ao processo de busca, também ha a dificuldade
imposta pelos préprios repositérios de trabalhos académicos, como IEEE Xplore !, Google
Académico ? e PubMed 2, pois nao fornecem uma busca mais precisa, apenas retornam
os documentos que contenham as palavras presentes na busca digitada e atendam as
condigoes de filtro inseridas, o que na grande maioria dos casos resulta em milhares de

resultados compativeis.

Com o intuito de melhorar a experiéncia dos pesquisadores que estao realizando
seus trabalhos, é proposto o sistema CLI ClusterPub. O uso do sistema se pauta na
indicagdo de caminhos para arquivos bibliograficos , os quais podem ser exportados pela
grande maioria dos repositorios de trabalhos cientificos, e que sdo compostos por dados,
como titulo, resumo e autoria dos documentos retornados pela busca efetuada. O software
produz como resultado um arquivo contendo a arvore de proximidade de artigos, a qual
indica de maneira hierarquica quais sao os trabalhos que estariam mais relacionados com

a linha de pesquisa do usuario mediante o arquivo analizado.

O sistema ClusterPub foi desenvolvido em linguagem de programagcao Python com
a utilizagdo do framework para desenvolvimento de aplicagdes CLI Typer. Para a gera-

¢ao da arvore de relacionamentos é executado um algoritmo de agrupamento hierarquico

<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
<https://scholar.google.com.br>
<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov>
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baseado nas distancias existentes entre os termos presentes nos trabalhos advindos do
arquivo bibliografico. O algoritmo de clusterizacao de artigos cientificos foi escrito utili-
zando algumas bibliotecas, como Scikit-Learn* para a representacio vetorial dos artigos,
SciPy® para a execucdo do algoritmo de agrupamento e Matplotlib® para a exibicao do

dendograma resultante.

1.1 Objetivo

O projeto ClusterPub tem como objetivo desenvolver uma ferramenta CLI que seja
capaz de auxiliar pesquisadores em seus processos de levantamento bibliografico, através
da aplicacao de técnicas de clusterizacao sobre artigos cientificos, com o intuito de expli-
citar os relacionamentos semanticos presentes entre os trabalhos analisados, otimizando
assim os processos de pesquisa, ao ajudar na identificacdo de trabalhos que possuem

conteudos relacionados a area de estudo.

1.2 Exemplos de Uso

Nesta secao serao abordados possiveis cenarios nos quais seria apropriado utilizar

a ferramenta ClusterPub.

1.2.1 Revisao Bibliografica para TCC

Um aluno de gradugao precisa fazer uma revisao bibliografica sobre Inteligéncia
Artificial para a confecgao do seu trabalho de conclusao de curso. Ele realiza uma busca
no IEEE Xplore” e exporta os resultados em formato BibTeX. Com centenas de artigos,

o processo manual de filtragem e organizagao seria demorado.

Usando a ferramenta ClusterPub, ele processa o arquivo BibTeX em alguns se-
gundos, gerando um dendograma que agrupa os artigos com base em suas similaridades.
Dessa forma, ele pode identificar rapidamente quais artigos sao mais relevantes para o seu

tema de pesquisa, otimizando o tempo gasto na selecao dos materiais.

1.2.2 Organizacao de Fontes em Pesquisa Colaborativa

Uma equipe de pesquisadores trabalhando em um projeto interdisciplinar (envol-

vendo sauide mental e neurociéncia) coleta artigos de diferentes repositorios, como IEEE

<https://scikit-learn.org/stable/index.html>
<https://scipy.org/>
<https://matplotlib.org/>
<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
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Xplore® e PubMed?, exportando os arquivos em diferentes formatos (BibTeX e NBIB).
Cada membro da equipe tem diferentes focos de interesse, e o nimero de artigos reunidos

¢ muito grande para ser analisado manualmente.

A ferramenta ClusterPub é usada para agrupar automaticamente os artigos por
similaridade temética. O resultado, exibido em forma de dendograma, ajuda a equipe a
identificar subgrupos de artigos e definir quais textos sdo prioritarios para cada subarea,

facilitando a divisao das leituras e a organizacdo da pesquisa colaborativa.

<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov>
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordados os conceitos tedricos utilizados para a confecgao
do corrente projeto, como, medidas de distancia, métodos de clusterizacao, técnicas de
vetorizagao de textos, de reducao de dimensionalidade e métricas de avaliagao de modelos
de agrupamentos, além de enumerar a linguagem de programagao utilizada e explicar o

formato dos arquivos bibliograficos que serao tratados.

2.1 Conceitos Teéricos

Nesta secao serao abordados os conceitos tedricos que serviram de base para o
desenvolvimento do projeto ClusterPub, como, word embeddings, redugdo da dimensio-
nalidade, técnicas de agrupamento, medidas de distancia e métricas para avaliacdo de

clusterizacao.

2.1.1 Word Embeddings

Word Embeddings é um conjunto de técnicas que tem ajudado no desenvolvimento
da area de Processamento de Linguagem Natural, sendo utilizado em diversas operacoes
que involvem contetdo textual, como, classificacdo, clusterizacao e geracao de textos.
Essas técnicas se pautam na representacao de palavras/documentos como vetores nime-
ricos multidimensionais, cujas dimensoes e orientacao refletem o significado semantico das

palavras, juntamente com suas informagoes contextuais (BARNARD, 2024).

Alguns exemplos de técnicas existentes sao: Hash2Vec, Matriz de Termos e Docu-
mentos e TF-IDF.

2.1.1.1 Matriz de Termos e Documentos

A Matriz de Termos e Documentos é uma técnica de embedding que se baseia na
contagem das frequéncias dos termos de um vocabulédrio nos documentos de uma cole¢ao
individualmente, com o intuito de estabelecer um relacionamento entre os documentos e
os termos (BAEZA-YATES, 2013a), sendo que quanto maior a frequéncia de um termo

em um documento, mais relevante é esse termo para descrever o documento.

2.1.1.2 TF-IDF

TF-IDF é uma técnica de embedding que se pauta na ponderagao dos termos
presentes em uma colecao de documentos, a qual ¢ o produto entre a frequéncia dos termos

nos documentos de maneira isolada juntamente com a especifidade do termo, que pode
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ser descrita como a frequéncia do termo na colecao de maneira geral, sendo que quanto

maior a quantidade de documentos nos quais o termo aparece, menor a sua especificidade

(BAEZA-YATES, 2013b).

2.1.1.3 Hash2Vec

Hash2Vec é uma técnica de embedding que se pauta na aplicacao de uma fungao
hash sobre os termos presentes na colecao, para subsequentemente gerar a representagao
em um espaco vetorial multidimensional. Como a vetorizacao é realizada a partir dos valo-
res hash dos termos originais e suas respectivas informagoes de contexto, nao é necessario
que haja uma etapa de treinamento do algoritmo, visto que, pelo cardter deterministico
das fungoes hash, termos iguais resultardao em hashes idénticos (GAIKWAD, 2020).

2.1.2 Reducao da Dimensionalidade

Algoritmos de redugao da dimensionalidade se pautam na conversao de conjuntos
de dados de alta dimensionalidade, ou seja, que estao considerando um grande niimero de
atributos, para conjuntos de baixa dimensionalidade, com o intuito de remover atributos
redundantes ou irrelevantes, preservando as variaveis de interesse para o problema em
analise (JIA MEILI SUN, 2022). Um desafio presente em conjuntos de dados de alta
dimensionalidade é a maldi¢do da dimensionalidade, a qual, se pauta no fato de que a
cada dimensao adicionada, o volume do espago representado cresce exponencialmente,
resultando em algumas dificuldades, como, maior tempo de processamento e visualizagao
de dados dificultosa (AWAN, 2023).

A pratica de reducao da dimensionalidade é comum em areas da computagao,como,
Aprendizado de Maquina, Mineracao de Dados e Reconhecimento de Padrdes. Exemplos

de algoritmos de redugdo da dimensionalidade sao: PCA e SVD.

2121 PCA

PCA, Analise de Componentes Principais, em portugués, é um algoritmo de re-
ducao da dimensionalidade que reduz o ntimero de dimensoes de conjuntos de dados
mantendo o maximo de informagoes do conjunto original. O corrente algoritmo se pauta
no resumo de informacoes de um grande dataset em um pequeno grupo de variaveis nao
correlatas, chamadas de Componentes Principais, os quais sdo combinagoes lineares das
variaveis originais que possuem a maior variancia, quando comparada com outras possiveis

combinagoes.

Essa técnica é utilizada na area de Aprendizado de Maquina, normalmente em
etapas de pré-processamento de dados, visto que, pode resultar na otimizagao do pro-

cessamento dos dados, o que é advindo da redugao da quantidade de dimensoes. PCA
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pode ser utilizado em tarefas de Machine Learning, como, Reconhecimento de Padroes,

Processamento de Imagens e Processamento de Sinais (IBM, 2023).

2122 SVD

SVD, Decomposicao de Valores Singulares, em portugués, ¢ uma técnica de reducao
da dimensionalidade, que se pauta na fatorizacao de um conjunto de dados representados
por uma matriz, no produto de trés matrizes, as quais sao representadas pelas seguintes
letras:U, 3, VT. As matrizes U, V7T sao ortogonais que configuram os vetores singulares da,
esquerda e da direita, respectivamente, e a matriz diagonal ¥ abriga os chamados valores

singulares, os quais ajudam a preservar as caracteristicas da matriz original (ALBRIGHT,
2004).

Também ha um método derivado chamado de TruncatedSVD, o qual, se pauta na
selecao dos K maiores valores singulares (BARUAH, 2023). Tal técnica é usada em diversos
campos computacionais, como: Compressao de Dados, Redugdo de Ruidos e Sistemas de

Recomendagao.

2.1.3 Técnicas de Clusterizacao

Técnicas de clusterizacdo se baseiam no agrupamento de conjuntos de dados de
maneira que os elementos presentes em um determinado grupo se assemelham mais entre
si do que com elementos presentes em outros grupos, sem conhecimento prévio a respeito
da estrutura e classificacdo do conjunto de dados, se enquadrando assim, na area de
aprendizado nao supervisionado (K. KAMESHWARAN, 2014). Exemplos de algoritmos

de clusterizacao sao: Agrupamento Hierarquico e K-Means.

2.1.3.1 Agrupamento Hierarquico

Técnicas de agrupamento se baseiam na formagao de grupos cujos pontos sao
semelhantes entre si, sendo os conjuntos hierdrquicos formados por pontos que serdo
mesclados repetidamente até se tornarem um tnico agrupamento, o que ocorre através
de uma funcao de ligacao, a qual, indicara a similaridade entre os pontos, baseando-se
em uma medida de distancia, por exemplo, a Distancia Euclidiana (FERREIRA et al.,
2020a).

Como resultado do processo de agrupamento hierarquico é possivel obter dois tipos
de representacao hierarquica: implicita e explicita. A representagao hierarquica implicita
¢é representada por um diagrama de Venn, composto por todos os membros do conjunto
analisado, agrupados em subconjuntos, enquanto a representagao hierarquica explicita é
ilustrada por um dendograma, o qual a partir de seus niveis horizontais indica a hierarquia

e a ordem de realizacao dos agrupamentos encontrados.
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Para a realizagdo do agrupamento hierarquico podem ser aplicados diferentes al-
goritmos, os quais tem como funcao identificar os grupos que serao formados, o que é feito
a partir do calculo das distdncias entre os elementos dos conjuntos (FERREIRA et al.,

2020b). Os principais métodos utilizados sao:

« Método da ligacao simples: Também conhecido como o método do vizinho mais
proximo, define a similaridade entre dois agrupamentos como a menor distancia
existente entre os pares de elementos dos dois grupos, o que faz com que tenha
pouca tolerancia a presenca de outliers, visto que, tende a inclui-los em algum grupo
existente (FERREIRA et al., 2020b).

o« Método da ligagdo completa: Também conhecido como o método do elemento
mais distante, define a similaridade entre dois grupos como a distancia entre os
elementos mais distantes de cada conjunto, o que pode acarretar na formacao de
agrupamentos com grande dissimilaridade (FERREIRA et al., 2020Db).

o« Método das médias das distancias: Define a similaridade entre dois conjuntos
como a média das distancias presentes entre todos os pares de elementos dos dois
grupos, o que faz com que esse método seja menos sensivel aos outliers (FERREIRA
et al., 2020b) e gere agrupamentos com quantidades similares. Também existe um
método derivado, o qual se pauta na utilizagao da média ponderada das distancias,
com o objetivo de dar a todos os elementos um peso igual no célculo das similari-
dades.

2.1.3.2 K-Means

K-means é um algoritmo de clusterizagao baseado em particionamento que tem
como objetivo agrupar um conjunto de dados em um ntmero predefinido de grupos, K,
de maneira que os elementos de um grupo sejam mais similares entre si, do que com com-
ponentes de outros agrupamentos, gerando assim clusters com a maior distingdo possivel
ao escolher o nimero de clusters desejado de maneira otimizada (ASHABI SHAMSUL
BIN SAHIBUDDIN;, 2021).

O algoritmo implementado pelo K-Means pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Escolha aleatéria de K elementos do conjunto como pontos centrais dos agrupamen-

tos.

2. Alocacao de cada um dos elementos do conjunto ao cluster, cujo ponto central
se encontra mais proximo, de acordo com alguma medida de distancia, como a

Distancia Euclidiana.
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3. Apés a alocagdo de todos os elementos a um agrupamento, é calculado o ponto

médio do agrupamento a partir das posi¢oes de todos os seus componentes.

4. Repete-se os passos 2 e 3 até que se encontrem os mesmos clusters em iteragoes

consecutivas ou um nimero maximo de repeticoes seja atingido.

2.1.4 Medidas de Distancia

Medidas de distancia podem ser definidas como funcgoes que calculam as distan-
cias/similaridades entre pares de elementos presentes em um conjunto, as quais sao utili-
zadas como pardmetro para a realizagdo de agrupamentos de dados (MERCIONI, 2019).
Algumas medidas de distancia utilizadas sao: Distancia Euclidiana, Similaridade dos Cos-

senos e Correlagao de Pearson.

2.1.4.1 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é um conceito advindo da geometria euclidiana que diz
respeito ao calculo da menor distancia entre dois pontos em um plano multidimensional
(BRAZ, 2020). Essa medida ¢ utilizada em areas da Ciéncia da Computagao relacionadas

a algoritmos de busca, classificacdo e clusterizagdo (PIUBELLO, 2023).

A distancia euclidiana é definida pela seguinte equacao:

a0, y) = | (i — 92)? (2.1)

=1

Os componentes da equacao definida acima sao:

e X e y: pontos em um espago multidimensional.
e n: nimero de dimensoes existentes em um determinado espago multidimensional.
e Xx;: valor da i-ésima coordenada do ponto x.

e y;: valor da i-ésima coordenada do ponto y.

2.1.4.2 Similaridade dos Cossenos

A similaridade dos cossenos é uma medida utilizada para mensurar a similaridade
entre dois vetores em um espago multidimensional, a partir do cosseno do angulo presente
entre os mesmos, considerando nao apenas os valores dos vetores, mas também as suas
dire¢oes (MIESLE, 2023). Essa medida tem o seu uso indicado em tarefas relacionadas a

analise textual, pois sofre pouca influéncia de alta dimensionalidade, caracteristica comum
em representagoes vetoriais de textos (MARCACINI; MOURA; REZENDE, 2009).
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A similaridade dos cossenos pode ser calculada pela seguinte férmula:

. X -
Cosine(z,y) = |$|‘s’ (2.2)

Os elementos da formula acima sio:

e X e y: vetores em um espago multidimensional.
e |x|: tamanho do vetor x.

e |y|: tamanho do vetor y.

2.1.4.3 Correlacao de Pearson

A correlagdo de Pearson é utilizada para mensurar a relacdo presente entre duas
variaveis lineares, indicando a forga e direcao do relacionamento. Os valores resultantes
da correlagao variam entre -1 e 1, sendo que um resultado negativo indica uma correlagao
negativa, 0 demonstra que nao hé correlagao e valores positivos referem-se a correlagoes
positivas. Correlacoes negativas ocorrem quando os valores das varidveis se associam de
maneira inversa, enquanto correlagoes positivas se dao quando os valores das variaveis se
associam de maneira direta (DAWAR, 2020). Uma das principais aplicagoes da corrente

medida na area computacional é a sele¢ao de variaveis correlatas em conjuntos de dados.

A correlagao de Pearson pode ser obtida pela seguinte férmula:

Y@= D) — )
VI (s — ) S (v — 9)?

. (2.3)

Os componentes da expressao acima sao:

e X e y: variaveis lineares observadas.

e n: numero que representa a quantidade de amostras disponiveis de cada variavel.
e X;: valor da i-ésima amostra da varidvel x.

e y;: valor da i-ésima amostra da variavel y.

e X: média dos valores obtidos para a variavel x.

o y: média dos valores obtidos para a variavel y.
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2.1.5 Métricas para Avaliacdo de Clusterizacao

Para a avaliacao de modelos de clusterizagao existem algumas métricas que podem
ser calculadas com o intuito de identificar a qualidade dos agrupamentos obtidos. Dois
tipos de técnicas existentes sdo: Avaliacao Interna e Avaliacdo Externa. As métricas de
avaliagao interna consideram apenas os dados de entrada e o resultado obtido, ou seja,
sem referenciar nenhuma classificacio prévia do conjunto de dados, por exemplo, Indice
de Silhueta, Indice de Calinski-Harabasz e Indice de Davies-Bouldin. J4 os métodos de
avaliacao externa focam na comparacao entre os grupos formados pelo modelo de agru-
pamento com classificagoes prévias dos dados de entrada, sendo um exemplo desse tipo
de técnica, o Indice de Rand (ALLA, 2021).

2.15.1 Indice de Silhueta

O Indice de Silhueta é uma métrica utilizada para avaliar os agrupamentos forma-
dos por um modelo de clusterizacao, analisando a distancia de separacao entre os clusters

resultantes.

O Indice de Silhueta pode variar de -1 a 1, sendo um resultado negativo uma
indicacao que os dados podem ter sido associados a clusters de maneira erronea, enquanto
valores em volta de 1 indicam que os agrupamentos estdao razoavelmente separados e
valores em cerca de 0 apontam para clusters sobrepostos, ou seja, a corrente métrica
busca avaliar o quanto que os elementos de um cluster sao similares entre si e dissimilares
de outros agrupamentos (VYSALA; GOMES, 2020).

O Indice de Silhueta obtido para um agrupamento € resultado da média dos indices
de silhueta calculados para todos os elementos analisados, que, pode ser obtido através

da seguinte equacao:

b(i) — ali)
max{a(i), b(i)}

Os componentes da equacgao acima sao:

s(i) =

(2.4)

 a(i): distAncia média de um ponto i com relac¢ao a todos os elementos do seu cluster,

a.

o Db(i): distdncia média entre um ponto i e seu cluster vizinho mais préximo, b.

2.1.5.2 Indice de Calinski-Harabasz

O Indice de Calinski-Harabasz ¢ uma métrica utilizada para avaliar o resultado
de modelos de agrupamento, o qual, se pauta na analise do grau de dispersao presente

entre os clusters, e no nivel de coesao de cada grupo formado. A andlise dessa métrica
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se pauta no fato de que, quanto maior o resultado, melhor foi a execugdo do modelo
de clusterizacao, pois, indica uma maior separacao entre os agrupamentos e uma maior

similaridade entre os dados de um mesmo cluster (WANG, 2019).

O corrente indice pode ser calculado a partir da seguinte férmula:

Tr(B) n—k
Tr(W) k-1

CH = (2.5)

Os elementos da formula acima sao:

e n: Numero total de elementos.
e k: Ntmero de clusters formados.
« Tr(B): Covaridncia do nivel de dispersao inter-cluster.

« Tr(W): Covaridncia do nivel de dispersao intra-cluster.

2.1.5.3 Indice de Davies-Bouldin

O Indice de Davies-Bouldin ¢ utilizado para avaliar a qualidade de um modelo de
agrupamento através da andlise da coesdao e da separacao. A coesdao se pauta na soma
das distancias entre todos os elementos de um cluster e o ponto central do agrupamento,
enquanto, separacao, se pauta nas distancias entre os pontos centrais de cada cluster
(MUGHNYANTI, 2020), sendo que quanto mais préximo de 0 for o valor obtido para a
corrente métrica, melhor foi a execu¢ao do método de agrupamento (ASHARI ROMAN-
TIKA BANJARNAHOR, 2022), pois, neste caso indica que hd uma separagao consideravel
entre os agrupamentos e que os elementos dos clusters possuem uma alta similariade entre
si.

O Indice de Davies-Bouldin pode ser obtido a partir da seguinte expressio:

(2.6)
A expressao acima é composta pelos itens abaixo:

o k: nimero total de clusters.
o Si: medida de dispersao interna do cluster i.
e Sj: medida de dispersao interna do cluster j.

e Dij: distancia entre os pontos centrais dos clusters i e j.
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2.15.4 Indice de Rand

O Indice de Rand é uma métrica de avaliacio externa que busca comparar a
concordancia entre dois clusters, e nao necessita que os agrupamentos em analise possuam
a mesma quantidade de elementos. Caso haja uma independéncia completa entre os grupos
o valor do corrente indice serd 0, mas, se existir uma associa¢gdo completa o valor serd 1
(KRIEGER, 1999), sendo valores préximo a 1 indicadores de que o modelo de agrupamento

gerou grupos similares aos previamente definidos.

O Indice de Rand pode ser calculado a partir da seguinte equacao:

a+b
dInder = — 2770 2.
Randlnder = o= =g 27)

Os componentes da equacao acima sao:

o a: Numero de elementos corretamente agrupados e que pertencem ao mesmo grupo

(verdadeiros positivos).

e b: Namero de elementos corretamente agrupados e que pertencem a grupos diferen-

tes (verdadeiros negativos).

o c¢: Numero de elementos incorretamente agrupados e que pertencem ao mesmo grupo

(falsos positivos).

o d: Numero de elementos incorretamente agrupados e que pertencem a grupos dis-

tintos (falsos negativos).

2.1.6 Dendogramas

Dendogramas sao graficos que se assemelham a graficos de arvores e que tem
como objetivo representar uma estrutura hierarquica, sendo compostos por um né raiz
conectado a nés subordinados (IBM, 2024).

Um exemplo de dendograma pode ser visualizado na FIGURA 1 abaixo:

2.2 Tecnologias de Desenvolvimento

Nesta secao serao abordadas as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento da

ferramente ClusterPub, como a linguagem de programacao e o framework utilizados.

2.2.1 Python

Python é uma linguagem de programacao interpretada, orientada a objetos e que

possui uma sintaxe de facil aprendizagem (GEEKS, 2024c¢). Muito em razao de sua sim-
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Figura 1 — Exemplo de Dendograma. Fonte: (CARVALHO, 2006)

plicidade e existéncia de pacotes especializados na area de inteligéncia artificial, essa
inguagem tem se tornado a mais popular entre os programador u r vi
1 a tem se tornado a mais lar entre os amadores, o que pode ser visto

na pesquisa realizada pelo IEEE Spectrum, Top Programming Languages 2023 *.

Entretanto, a corrente linguagem nao se destaca apenas na area de [A, mas também
tem ganhado muito espac¢o nos campos de desenvolvimento web, através de frameworks,

como Django, Flask e FastAPI e na area de aplicacdes CLI com bibliotecas, como Typer.

As principais bibliotecas utilizadas durante o desenvolvimento da aplica¢ao foram:

« bibtexparser ?: Biblioteca utilizada para a realizacdo de parsing de arquivos bibli-

ograficos em formato Bibtex.

o rispy *: Biblioteca utilizada para a realizacao de parsing de arquivos bibliograficos

em formato RIS.

« nbib *: Biblioteca utilizada para a realizacdo de parsing de arquivos bibliograficos
em formato NBIB.

https://spectrum.ieee.org/the-top-programming-languages-2023
https://bibtexparser.readthedocs.io/en/main/index.html
https://pypi.org/project/rispy/

https://pypi.org/project /nbib/

W N =
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« matplotlib °: Biblioteca responsével pela representacao visual do dendograma, re-

sultante do agrupamento hierarquico.

« scipy °: Biblioteca utilizada para a execucao do algoritmo de agrupamento hierar-

quico e para a producao das coordenadas referentes ao dendograma resultante.

« scikit-learn ": Biblioteca utilizada para a representacdo vetorial dos artigos ci-
entificos, reducao da dimensionalidade e calculo das distancias entre os elementos

presentes na representacao vetorial.

2.2.2 Typer

A biblioteca de desenvolvimento de aplicagdes de linha de comando Typer se des-
taca das demais por possibilitar a conversao de simples scripts Python em CLIs, as quais
geram automaticamente comandos de ajuda quanto as opcoes e argumentos dos coman-
dos (RAMIREZ, 2024), além de também possibilitar a adigdo de recursos graficos, como

barras de progresso e mensagens coloridas.

2.3 Arquivos Bibliograficos

Arquivos bibliogréaficos sao arquivos que possuem dados analiticos, como data de

publicagdo, autoria, titulo e resumo, referentes a itens bibliograficos (LUND, 2023).

2.3.1 Arquivos bibliograficos no formato BibTex

O formato de arquivo BibTeX é um dos padrdes na area de armazenamento e
compartilhamento de contetido bibliografico mediante a sua facilidade de manipulacao
(PAPERPILE, 2022). Uma referéncia bibliografica em um arquivo BibTeX é composta

por trés partes principais:

o Tipo de entrada: Indica qual o tipo de material bibliografico esta sendo referen-

ciado. Existem 14 tipos de entrada, entre eles: livro, artigo, conferéncia e etc.

o Chave de citacao: Identifica unicamente uma entrada, visto que, podem haver

mais de uma entrada do mesmo tipo.

o Pares chave-valor: Apés o tipo de entrada e a chave de citagdo ha um conjunto

de pares chave-valor que representa os dados bibliograficos armazenados.

° https://matplotlib.org/stable/

6 https://scipy.org/
" https://scikit-learn.org/stable/
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Um exemplo de entrada no formato BibTex que ilustra as partes mencionadas acima pode

ser visto abaixo:

@Book{Entry1,
title = "The Art of Computer Programming",
author = "Knuth, Donald Ervin",

publisher = "Addison Wesley",

address = "Boston, MA",
edition = "3",

year = "1997"

}

No exemplo acima podem ser visualizadas as trés partes que compoem uma entrada
bibliografica no formato BibText, as quais sao representadas pelos seguintes componentes:
o @Book: representa o tipo de entrada.
o Entryl: representa a chave da citacgao.

o Pares chave-valor: armazenam o contetido da citagao.

2.3.2  Arquivos bibliograficos no formato RIS

O formato de arquivo RIS é um formato de arquivo bibliografico padronizado
baseado em tags (LIBRARY, 2022). As tags representam conjuntos de informagoes bi-
bliograficas e sao caracterizadas por serem compostas por duas letras e se separarem do
contetido por um hifen. Um exemplo de arquivo bibliografico no formato RIS pode ser

visto abaixo:

TY - CONF
TI - Python programming training with the robot Finch
AU - D. Vasilev

2.3.3 Arquivos bibliograficos no formato NBIB

O formato de arquivo bibliografico NBIB foi desenvolvido pela Biblioteca Nacional
de Medicina dos Estados Unidos, com o intuito de substituir o formato RIS, visto que,
possui suporte para algumas tags especificas de trabalhos armazenados no repositério
PubMed 8, repositério para o qual o corrente formato foi desenvolvido. A formatacio

de um arquivo NBIB se pauta em um conjunto de tags que sao compostas por letras

<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov />
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maitsculas separadas do contetido bibliografico por um hifen, semelhante a formatacao

presente em arquivos RIS (FILEINFO, 2024). Um exemplo de arquivo no formato NBIB

pode ser visto abaixo:

PMID - 28754806
OWN - NLM
STAT - MEDLINE
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao abordados os trabalhos relacionados a area de estudo do

projeto ClusterPub.

Mediante o grande ntimero de trabalhos cientificos publicados em diversas areas,
muitos projetos foram desenvolvidos com o intuito de possibilitar a extragao de infor-
magoes estruturadas, a partir de textos cientificos planos, como mostram (FRISONI GI-
ANLUCA MORO, 2016), ao realizarem uma grande revisao de projetos que tem como
objetivo a aplicacao de técnicas de Processamento de Linguagem Natural sobre artigos ci-
entificos relacionados a biomedicina, que tem como finalidade extrairem eventos bioldgicos
descritos de maneira textual. De acordo com (SILVA BERNARDO PEREIRA NUNES,
2017) esforcos na area de compartilhamento de contetido educacional tém sido realizados
visando melhorar a interoperabilidade, acesso e recomendacao de materiais académicos.
Entretanto, ainda existem muitos desafios que impedem uma maior integracao desses
materiais, como, dificuldade para processar grandes volumes de dados e a falta de pa-
dronizacao entre as muitas bases de dados disponiveis. Para auxiliar na disseminacao
de contetdo académico relacionado a area da satide (MULUNDA PETER WAIGANJO,
2020) desenvolveram uma aplicagdo web que tem como objetivo auxiliar na realizagao
de pesquisas educacionais, através da aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina,
como, classificacao e clusterizagao, sobre textos cientificos, para os categorizar de acordo
com os tépicos mais frequentes nas pesquisas dos usuarios e na cole¢ao de artigos anali-

sada.

Também existem ferramentas que se pautam na anélise de citagdes presentes em
trabalhos académicos, como a desenvolvida por (HE S.C. HUI, 2003), a qual, realiza um
processo de indexacao de trabalhos publicados em repositérios de artigos académicos. Tal
processo se baseia na aplicagao de uma técnica de clusterizagao chamada KSON, derivada
do algoritmo K-Means, definindo a similaridade presente entre os trabalhos através de
suas citagoes em comum. Os agrupamentos formados sdo utilizados no processo de busca
realizada pelo usuario, ao serem utilizados para identificar em qual cluster estao os artigos
mais relacionados aos termos buscados. Apds a determinagao do agrupamento é calculada
a Distancia Euclidiana entre o vetor que representa a busca e os artigos presentes no cluster
selecionado, o que ¢ feito com o fim de definir quais sdo os trabalhos mais relevantes para
o usuario. Outra ferramenta que se pauta no uso de referéncias é o sistema web Inciteful
1. 0 qual busca facilitar os processos de levantamento bibliografico através da construciao
de grafos de similaridade, que sao compostos por trabalhos que citam ou sao citados
pelos artigos de referéncia informados pelos usuarios (INCITEFUL, 2020). O trabalho

<https://inciteful.xyz/>
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desenvolvido por (HUYNH KIEM HOANG, 2012) também baseia-se na recomedacao de
artigos cientificos pela similaridade aferida através das citagoes presentes nos trabalhos
analisados. Para calcular a proximidade entre os artigos é aplicado o algoritmo CCIDF,

derivado do método TF-IDF, baseando-se na frequéncia das citagoes e nao dos termos.

Ha projetos que focam na criacao de interfaces graficas que auxiliem no processo de
levantamento bibiliografico, como o desenvolvido por (ANGIONT ANGELO SALATINO,
2022), o qual foca na criagao de dashboards pelos quais é possivel visualizar as principais
informagoes a respeito de conferéncias realizadas na area de Ciéncia da Computacao,
como, autores, instituicbes e tdpicos presentes em uma determinada conferéncia. Para
a determinacgao dos tépicos dos trabalhos é aplicado um algoritmo de classificacdo nao-
supervisionado, o qual se pauta na analise sintatica e semantica dos resumos e titulos
dos trabalhos, lancando mao da técnica de representacao vetorial Word2Vec para ajudar
na deteccao de termos relacionados aos tépicos de interesse. Outro trabalho que visa
auxiliar os processos de pesquisa através da construcao de gréaficos é o desenvolvido por
(MELO, 2005), visto que, busca criar uma representacao grafica semelhante a um mapa
topoldgico composto pelos autores e trabalhos mais relacionados ao tema de interesse do
usudrio. Semelhantemente, o projeto conduzido por (TANG YANGYONG ZHU, 2019)
foca na construcao de mapas geograficos espagotemporais, que representam os topicos
relacionados a uma determinada linha de pesquisa ordenados temporalmente, sendo que
os temas que coocorrem no mesmo periodo sdo agrupados nas mesmas regioes espaciais

do mapa.

Outra linha de trabalhos existente é a que se concentra na concepgao de ferramen-
tas baseadas em dados colaborativos, como o sistema web desenvolvido por (OUZZANI
HOSSAM HAMMADY, 2016), o qual consiste na realizagdo de revisdes bibliograficas co-
laborativas e sisteméticas, que utiliza técnicas de Inteligéncia Artificial para calcular a
relevancia de artigos para linhas de pesquisa, a partir de analises feitas pelos préprios

usuarios.

3.1 Clustering de Artigos Cientificos em uma Ferramenta Inteli-

gente de Apoio a Pesquisa

De acordo com (MELO, 2005) o trabalho em questdo tem como objetivo desen-
volver uma ferramenta que auxilie pesquisadores e alunos a realizarem suas pesquisas
académicas. A aplicacdo desenvolvida se pauta na obtencao automatica de trabalhos ci-
entificos relacionados ao tema de pesquisa presentes na web, os quais subsequentemente
passarao por um pré-processamento (remocao de stopwords e stemming), para que possa
ser aplicada uma técnica de clustering, resultando assim em uma representagao grafica,

semelhante a um mapa topografico, que indicara quais os autores e trabalhos mais re-
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levantes da area de interesse. O projeto ClusterPub se relaciona com o citado trabalho,
visto que, também se pauta na aplicacao de técnicas de agrupamento hierarquico sobre

um conjunto de artigos cientificos.

3.2 Inciteful

Inciteful 2 é um sistema web que busca facilitar o processo de levantamento bibli-
ografico, a partir da construgao de grafos de similaridade entre artigos para auxiliar na
identificacdo de trabalhos correlatos relevantes. Os grafos de relacionamento sao gerados
a partir de seed papers, que seriam os artigos submetidos pelos usuarios para a busca
de trabalhos relacionados, podendo realizar a submissao apenas informando o titulo do
trabalho, endereco eletronico ou pela importacao de um arquivo biliografico no formato
BibTex. No resultado estarao presentes os artigos citados pelos trabalhos submetidos,
juntamente com os trabalhos que citam os seed papers. Sobre os resultados poderao ser
aplicados filtros relacionados a data de publicacdo, termos presentes no titulo e nivel de
similaridade (INCITEFUL, 2020). Entretanto, os artigos associados no grafo de similari-
dade nao sao relacionados por similaridade semantica, mas, sdo agrupados por citarem ou
serem citados pelos seed papers, o que pode acarretar na formacao de grafos que possuem
elementos com uma pequena correlagdo semantica, ou seja, nao ajudando a encontrar

trabalhos que sao parecidos em termos de contetdo.

Portanto, é possivel visualizar que ha uma correlacao entre o sistema Inciteful com
o projeto ClusterPub, visto que, ambos se pautam na identificacdo de correlagoes entre
artigos cientificos a partir da submissao de trabalhos académicos por parte dos usuarios.
Entretanto, esse trabalho se diferencia da ferramenta ClusterPub pelo fato de nao realizar
uma analise semantica dos trabalhos e os agrupar apenas pelas conexoes que possuem com

os seed papers.

3.3 Rayyan

Rayyan 3 é um sistema web focado na realizacdo de revisoes bibliograficas siste-
maticas de maneira colaborativa, visto que, permite que varios colaboradores revisem um
mesmo conjunto de trabalhos com o fim de decidir quanto a relevancia de cada item para
a pesquisa que esta sendo realizada. A aplicagao oferece uma funcionalidade de screening,
a qual se refere a geragdo de um resumo de um artigo, composto pelos principais topicos
identificados, além de destacar os trechos mais relevantes do texto, o que é feito a partir de
técnicas de aprendizagem de maquina. Gragcas as técnicas de inteligéncia artificial também

é possivel solicitar que a plataforma calcule a relevancia dos artigos submetidos, baseado

<https://inciteful . xyz/>
<https://www.rayyan.ai/>
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nas andlises de relevancia feitas pelos usuarios (OUZZANI HOSSAM HAMMADY, 2016).
Contudo, pode-se afirmar que este sistema possui a limitagao de que as suas analises de
relevancia se pautam unicamente nas contribuigoes realizadas pelos usuarios, e nao pon-
dera a similaridade seméantica dos documentos, o que pode resultar em recomendacoes de

artigos que nao possuem conteudos razoavelmente similares.

O sistema Rayyan se relaciona com o projeto ClusterPub, pois ambos sao voltados
para a gestao de artigos cientificos, além de realizarem a andlise da relevancia dos traba-
lhos submetidos, mas, o sistema em questao se diferencia do trabalho ClusterPub, pois,
as suas indicacoes de relevancia sao explicitas e calculadas para artigos individualmente,
enquanto os resultados gerados pela ferramenta ClusterPub possuem indicagoes de rele-
vancia implicitas, visto que, a importancia dos artigos ¢ dada pelas distancias presentes

entre os trabalhos contidos no dendograma resultante.
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4 Meétodo

Neste capitulo serao abordadas as etapas e os métodos utilizados para a confecgao

do projeto ClusterPub.

O sistema CLI foi escrito utilizando a linguagem de programagiao Python (GE-
EKS, 2024c) juntamente com o framework para desenvolvimento de aplica¢oes de linha
de comando Typer (RAMIREZ, 2024). O framework é responséavel por receber e tratar
os comandos digitados pelos usuarios e internaliza-los para a camada responsavel pela

clusterizacao dos artigos presentes no arquivo bibliografico escolhido.

A geracao das arvores de relacionamento entre os artigos analizados foi desen-
volvida com a utilizacdo de bibliotecas escritas em Python, como Scikit-Learn ! para a
representacio numérica dos artigos cientificos, SciPy ? para a realizacio do agrupamento

hierarquico e Matplotlib ® para a visualizacdo grafica do resultado.

As principais etapas presentes no desenvolvimento do sistema sao: leitura dos
arquivos bibliograficos, pré-processamento dos textos, representagao vetorial dos artigos,
clusterizacao dos trabalhos analizados e exibicdo do dendograma resultante. As citadas

etapas e suas respectivas ordens de execucao podem ser visualizadas na FIGURA 2 abaixo:

Parsing dos Arquivos «| Pré-Processamento dos Representacdo Vetorial dos
. Bibliograficos g Resumos Resumos

A 4

Exibicdo do Dendograma Clusterizacdo dos Artigos
C Resultante pelos Resumos

Figura 2 — Diagrama de Fluxo de Execucao

4.1 Leitura dos Arquivos Bibliograficos

Mediante a formatacao especifica presente em cada tipo de arquivo bibliografico
foi necessaria a confeccao de um modulo, que fosse responsavel por realizar o parsing do
conteudo presente no formato textual para uma estrutura de dados mais facil de ser ma-

nipulada computacionalmente. Para tanto foram utilizadas bibliotecas escritas em lingua-

<https:/ /scikit-learn.org/stable/index.html>
<https://scipy.org/>
<https://matplotlib.org/>
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gem Python, bibtexparser?, rispy® e nbib®, as quais processam os arquivos bibliograficos
de formatagao BibTex (PAPERPILE, 2022), RIS (LIBRARY, 2022) e NBIB (FILEINFO,
2024), respectivamente, e os convertem em uma lista de diciondrios, os quais represen-
tam os trabalhos contidos no arquivo informado. As formatagoes bibliograficas aceitas
sao: BibTex, RIS e NBIB. Apds o parsing do arquivo é realizada uma etapa de filtragem,
que se pauta na eliminagao dos dados que nao serao utilizados durante o processo de
clusterizacao, mantendo apenas os titulos e resumos dos trabalhos presentes no arquivo

processado.

Para usufruir de um maior reuso de coédigo foram utilizados os padroes de projeto
Template Method e Factory Method.

O padrao Template Method é um padrao comportamental utilizado quando a es-
trutura do algoritmo é a mesma para diferentes implementagoes, diferindo apenas em
alguns passos, os quais deverao ser especificados pelas especializagoes (GEEKS, 2024b),
o que fez esse padrao ser adequado para ser utilizado no projeto, visto que, o tinico passo
do processo de leitura dos arquivos que é diferente entre as formatacoes bibliograficas é o
parsing do documento, funcao que foi implementada nas classes responsaveis por realizar

o processamento de cada tipo de arquivo bibliografico suportado.

J& o padrao Factory Method é um padrao criacional que auxilia na diminuicao
do acoplamento entre a criacao de objetos e sua utilizagao, pois encapsula toda a logica
concernente ao processo de instanciagao, além de facilitar a extensao do sistema, porque
todos os objetos instanciados implementarao a mesma interface (GEEKS, 2024a), sendo
utilizado no desenvolvimento desse modulo para abstrair a instanciagao das classes que
seriam responsaveis por realizar a leitura dos diferentes tipos de arquivos bibliograficos.
A definicdo da classe que serd instanciada para realizar o processamento do arquivo in-
formado se da a partir da deteccao da formatacao do documento, que é inferida pela
extensao do mesmo, permitindo assim um mapeamento entre as extensoes bibliograficas

suportadas e as suas respectivas classes de parsing.

A estrutura de classes empregada nesse médulo pode ser vista na FIGURA 3

abaixo:

4.2 Pré-Processamento dos Textos

Apos a realizacao do parsing dos arquivos bibliograficos foi executado um processo
de normalizagdo do contetdo afim de gerar uma matriz de similaridades mais confia-

vel. O pré-processamento realizado teve como referéncia o definido por (GOMES, 2023),

<https://bibtexparser.readthedocs.io/en/main/index.html>

<https://pypi.org/project/rispy/>
<https://pypi.org/project /nbib/>
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BibliographyParser
graphy

+parse bibliography file(bibliography file: String): List{Dict]
+get bibliography file extension(bibliography file: String): String

Bibliographyl oaderFactory

+select bibliography loader(bibliography file extension: String): BibliographyLoader

Bibliographyl oader

+serialize bibliography entry(bibliography entry: Dict): Dict
+load bibliography file(bibliography file: String): List{Dict]
+load bibliography file entries(bibliography file: String): List/Dict]

7 Lo

Exends Exends Exends

BibTexLoader RisLoader NBibLoader

+load bibliography file entries(bibliography file: String): List[Dict] +load bibliography file entries(bibliography file: String): List[Dict] +load bibliography file entries(bibliography file: String): List[Dict]

Figura 3 — Diagrama de Classes

pautando-se na capitalizacao dos textos por completo, juntamente com a remocao de to-
dos os caracteres que nao sao alfanuméricos, como pontuagao e espagos em branco, além
de decodificar caracteres Unicode para ASCII. Também é realizada a conversao de carac-
teres numéricos para caracteres alfabéticos, com o intuito de possibilitar a deteccao da
similaridade entre documentos, a partir da presenca de nimeros, como constantes ma-
tematicas e fisicas. O processo de normalizacao de textos empregado é composto pelos

seguintes passos:

1. Remocao de caracteres que nao sao alfanuméricos.
2. Decodificacao de caracteres Unicode para ASCII.
3. Tradugao de caracteres numéricos para alfabéticos.

4. Capitalizacao integral do texto.

Para otimizar a execucdo da etapa de pré-processamento os passos acima sao
realizados sobre os resumos dos trabalhos de maneira paralela, a partir da utilizacao de
multi-processamento, ou seja, distribuindo a carga de trabalho entre multiplas unidades

de processamento.
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Para calcular as similaridades presentes entre os artigos sao normalizados apenas
0s resumos, por possuirem todas as informagoes relevantes de seus respectivos contetidos

e terem um tamanho reduzido, o que melhora o desempenho da aplicagao.

4.3 Representacao Vetorial dos Artigos

Apoés o pré-processamento dos resumos dos artigos cientificos é preciso representa-
los de maneira numérica/vetorial para que os cdlculos de similaridades possam ser re-
alizados, o que ¢ feito analisando os trios de caracteres dos resumos ja normalizados.
Preferiu-se realizar a analise a nivel de caracter, visto que, ao processar caracteres é pos-
sivel dispensar a aplicagao de técnicas de pré-processamento textual que possuem foco na
analise de palavras, como stemming 7, a qual se pauta na reducao de palavras aos seus

respectivos radicais.

A técnica de vetorizagdo empregada é a implementacao do algoritmo Hash2Vec
(GATKWAD, 2020) presente na biblioteca Scikit-Learn ¥, escolha essa motivada pelo fato
do citado algoritmo nao requerer uma etapa de treinamento, o que resulta em um me-
nor tempo de execucao. Além da economia de meméria computacional advinda da nao
utilizacdo de um vocabulario de termos em memoéria, o que ocorre nas implementacoes
dos algoritmos TF-IDF? (BAEZA-YATES, 2013b) e Matriz de Termos e Documentos'®
(BAEZA-YATES, 2013a), proporcionando assim uma melhor escalabilidade quanto ao

tamanho da colecao de artigos.

Apés a vetorizacdo, com o intuito de otimizar e tornar o processo subsequente
de agrupamento mais preciso, é aplicado o algoritmo TruncatedSVD (BARUAH, 2023)
presente na biblioteca Scikit-Learn !, visto que, segundo a documentacao o supracitado
algoritmo é mais adequado para lidar com matrizes esparsas, como as retornadas pela
classe de vetorizagao HashingVectorizer, a qual, esta sendo utilizada no corrente projeto.
Definiu-se a manutencao dos 5 maiores valores singulares para a reducdo da dimensiona-
lidade, com o intuito de diminuir o ruido dos dados sem prejudicar o tempo de execucao

do sistema.

<ibm.com/topics/stemming>

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature_ extraction.text.HashingVectorizer.
html>

<https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated /sklearn.feature_ extraction.text.TfidfVectorizer.
html>

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature extraction.text.CountVectorizer.
html>

<https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.decomposition. TruncatedSVD.html>
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4.4 Clusterizacao dos Artigos Cientificos

O processo de clusterizacao dos artigos cientificos ocorre em duas etapas. Primeira-
mente ¢ realizada a confeccao de uma matriz de distancias, a qual é construida a partir do
calculo da similaridade dos cossenos (MARCACINI; MOURA; REZENDE, 2009), entre
todos os pontos existentes na representacao vetorial dos trabalhos, utilizando a biblioteca

Scikit-Learn 2.

A segunda etapa do processo de clusterizacao se pauta na aplicagdo do algoritmo
de agrupamento hierdarquico implementado no pacote Scipy %, sobre a matriz de distan-
cias obtida no passo anterior. O método de agrupamento hierarquico esta configurado
para utilizar o método da média ponderada das distancias, como funcao de ligagao, e a

similaridade dos cossenos como medida de distancia.

O método de agrupamento hierdrquico (FERREIRA et al., 2020a) foi escolhido
devido ao fato de nao necessitar de uma predefinicio da quantidade de agrupamentos
que serao formados, o que é adequado para o contexto do projeto ClusterPub, visto que,
o usuario pode nao ter conhecimento a respeito da quantidade de classes existentes no

arquivo bibliografico analisado.

4.5 Exibicao do Dendograma Resultante

Para permitir a visualizagao dos resultados advindos do processo de clusterizagao,
é realizada a confec¢ao de um dendograma (IBM, 2024), o qual reflete a estrutura hierar-
quica dos relacionamentos semanticos existentes entre os resumos analisados. O processo
para a obtencao do dendograma se pauta em dois passos. O primeiro passo consiste no
calculo das coordenadas do grafico, as quais sao determinadas pela funcao dendogram
presente no médulo Scipy !, e que recebe como pardmetro de entrada uma matriz que
representa o resultado do algoritmo de agrupamento hierarquico. Finalmente, é feita a ren-
derizacao e salvamento do arquivo que contém o dendograma resultante, o que é realizado
através da biblioteca Matplotlib!®.

<https://scikit-learn.org/1.5/modules/generated /sklearn.metrics.pairwise.cosine _distances.html>
<https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/generated /scipy.cluster.hierarchy.linkage.html>
<https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference /generated /scipy.cluster.hierarchy.dendrogram.html>
<https://matplotlib.org/>
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo serao abordados os resultados colhidos durante o desenvolvimento

do projeto ClusterPub.

Os resultados se pautam na andlise dos valores médios de determinadas métricas
de avaliagao interna de agrupamentos, as quais sao: Indice de Silhueta, Indice de Davies-

Bouldin e Indice de Calinski-Harabasz.

Preferiu-se lancar mao da avaliacao interna, visto que, nao necessita de uma clas-
sificagdo prévia dos dados, o que é adequado para o contexto do projeto, pois, técnicas de
clusterizacao se enquadram na area de Aprendizado de Maquina Nao-Supervisionado, ou

seja, nao se utilizam de categorizagoes feitas antecipadamente.

As métricas citadas acima serao representadas no formato de tabelas com o intuito
de relacionar a medida de distancia e o método de ligacao utilizados, afim de encontrar
a combinacao que resulte nos melhores valores médios dos indices analisados. Os valores

apresentados sao referentes a média de 10 célculos de um determinado indice de avaliagao.

Os supracitados indices foram calculados utilizando as suas respectivas fungoes de

calculo presentes na biblioteca Scikit-Learn®.

Os resultados que serao discutidos detalhadamente nas subsequentes se¢oes foram
obtidos a partir de um arquivo bibliografico no formato BibTex composto por resultados
de consultas feitas no repositério IEEE Xplore 2. Foram selecionados 25 artigos de cada
um dos temas pesquisados, os quais foram: Inteligéncia Artificial, Biotecnologia, Economia
Circular, Mudancas Climaticas, Sistemas Complexos, Genética, Saiide Mental e Neuroci-
éncia. O arquivo de teste citado pode ser conferido no seguinte endereco eletronico: <https:
//github.com/barcelosf/cluster__pub/blob/master/sample_ files/similarity_test.bib>.

Para o calculo dos indices exibidos abaixo considerou-se que deveriam existir no
dendograma resultante 8 clusters, ou seja, um agrupamento para cada um dos temas

pesquisados.

No corrente capitulo também sera disponibilizado um exemplo de dendograma

gerado pela ferramenta ClusterPub.

<https://scikit-learn.org/stable/api/sklearn.metrics.html>
<https://ieeexplore.ieee.org/Xplore /home.jsp>
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5.1 Analise do Indice de Silhueta

Os valores obtidos para o Indice de Silhueta podem ser observados na tabela

abaixo:

Método
de Ligacao Ligacdo Ligacdo Média das Meédia Ponderada
Simples Completa Distancias  das Distancias

Medida

de Distancia
Distancia Euclidiana 0,2784 0,3020 0,3483 0,3505
Similaridade dos Cossenos  -0,2277 0,3903 0,4917 0,5394

Tabela 1 — Valores médios calculados para o Indice de Silhueta.

Os valores do Indice de Silhueta apresentados na tabela estdo associados s com-
binacgoes de métodos de ligacao e medidas de distancia utilizadas. Os maiores valores
presentes na tabela, 0,5394, 0,4917 e 0,3903, foram obtidos através da utilizacao dos
métodos de ligacao da média ponderada das distancias, média das distancias e ligacao
completa, respectivamente, juntamente com a similaridade dos cossenos, como medida de
distancia. Entretanto, ao combinar a similaridade dos cossenos com o método da ligacao

simples observa-se o valor minimo da tabela, -0,2277.

Os valores advindos da utilizacao da distancia euclidiana sao menores que os re-
lacionados a similaridade dos cossenos, quando usada em conjunto com os métodos de
ligagdo da média ponderada das distancias (0,3505), média das distancias (0,3483) e liga-
¢ao completa (0,3020), resultando em valores superiores apenas quando combinada com

o método da ligacao simples, obtendo o valor de 0,2784.

O Indice de Silhueta se pauta na andlise da distAncia presente entre os elementos
de um agrupamento e a proximidade entre os elementos de um cluster e o seu grupo
vizinho mais préximo, sendo resultados negativos classificados como ruins, pois, indicam
que elementos foram associados erroneamente, e, valores proximos de 1 apontam para a
formagao de clusters coesos. Portanto, ao visualizar a tabela é possivel concluir que os
métodos que resultaram nos melhores valores para o indice em analise foram, os métodos
da média das distancias e média ponderada das distancias, o que ocorre em decorréncia
de que os clusters formados por essas funcoes de ligagdo sao compostos por elementos
que nao possuem uma grande distancia média entre si, pois, sao agrupados dados que

possuem uma distancia média razoavelmente pequena.

Os piores valores foram observados a partir da utilizacdo do método da ligacao
simples, o que pode ser explicado pela caracteristica dessa funcao de ligagdo de incluir
outliers, elementos muito afastados do conjunto de dados, nos agrupamentos mais proxi-

mos, 0 que aumenta a distancia entre os itens de um mesmo conjunto, diminuindo assim
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o valor do Indice de Silhueta.

5.2 Analise do Indice de Calinski-Harabasz

Os valores obtidos para o Indice de Calinski-Harabasz podem ser observados na

tabela abaixo:

Método
de Ligacao Ligagao Ligacdo Média das Meédia Ponderada
Simples Completa Distancias  das Distancias

Medida

de Distancia
Distancia Euclidiana 42,5273 68,2040 101,1095 102,7183
Similaridade dos Cossenos 25,4937 91,3149 111,0379 118,0987

Tabela 2 — Valores médios calculados para o Indice de Calinski-Harabasz

Os valores do Indice de Calinski-Harabasz apresentados na tabela estao associados
as combinagoes de métodos de ligacao e medidas de distancia utilizadas. Os maiores valores
do indice em anélise, 118,0987, 111,0379 e 91,3149 foram obtidos a partir do emprego da
similaridade dos cossenos com os métodos de ligacao da média ponderada das distancias,
média das distancias e ligagdo completa, respectivamente. Entretanto, ao combinar a
similaridade dos cossenos com o método da ligacao simples é observado o valor minimo
da tabela, o qual é 25,4937.

Todos os valores advindos da utilizacao da distancia euclidiana sdo menores que os
relacionados a similaridade dos cossenos, quando utilizada juntamente com os métodos de
ligacdo da média ponderada das distancias (102,7183), média das distancias (101,1095) e
ligacao completa (68,2040), ultrapassando a medida alternativa quando usada em conjunto

com o método da ligacao simples, obtendo o valor de 42,5273.

O Indice de Calinski-Harabasz se pauta na analise da dispersao interna dos agru-
pamentos e da disperao geral presente nos clusters formados, sendo que, quanto maior o
valor obtido para o corrente indice melhor foi a execucao do algoritmo de clusterizagao.
De acordo com a tabela pode-se concluir que o método de ligagao que originou os piores
resultados para esse indice foi o método da ligacao simples, o que pode ser explicado pelo
fato de que, como esse método é sensivel a outliers, é possivel que agrupamentos conte-
nham elementos distantes de seu ponto central, aumentando por consequéncia, o grau de

varidncia/dispersao dos clusters, resultando em menores valores.

Os melhores valores observados foram resultados da utilizacdo dos métodos de
ligagao da média das distancias e da média ponderada das distancias, mas, ao utilizar a
similaridade dos cossenos em conjunto com esses métodos, os resultados observados foram

consideravelmente melhores do que os obtidos com o uso da distancia euclidiana, sendo
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uma razao para tal comportamento, o fato de que a distancia euclidiana é uma medida
mais sensivel a magnitude dos dados, o que pode acarretar na formacao de clusters com
alta variancia, por conterem elementos distantes dos centroides de seus agrupamentos, o
que nao ocorre com o emprego da similaridade dos cossenos, pois, considera mais a direcao

do que os valores reais dos elementos, resultando em conjuntos mais coesos e compactos.

Os métodos de ligagao da média das distancias e da média ponderada das distan-
cias apresentaram melhores resultados, porque ao considerarem as médias das distancias
presentes entre os elementos analisados, os clusters formados tendem a ser mais coesos e
compactos, ou seja, seus componentes nao estao muito distantes entre si, o que acarreta
em um menor grau de dispersao interna, além de proporcionar agrupamentos que estao

relativamente longe uns dos outros.

5.3 Analise do Indice de Davies-Bouldin

Os valores obtidos para o Indice de Davies-Bouldin podem ser observados na tabela

abaixo:

Método
de Ligagdo Ligacao Ligacao Média das Média Ponderada

Medida Simples Completa Distancias  das Distancias
de Distancia

Distancia Euclidiana 0,7603 1,2024 0,7710 0,7861
Similaridade dos Cossenos 00,9213 1,0669 0,8728 0,8545

Tabela 3 — Valores médios calculados para o Indice de Davies-Bouldin

Os valores do Indice de Davies-Bouldin apresentados na tabela estao associados as
combinagoes de métodos de ligacao e medidas de distancia utilizadas. Os menores valores
do indice em analise foram obtidos a partir da utilizacao da distancia euclidiana, sendo
o valor minimo, 0,7603, alcancado quando combinada com o método da ligacao simples,
enquanto, os dois subsequentes menores valores, 0,7710 e 0,7861, foram resultados da
utilizacdo dos métodos da média das distancias e da média ponderada das distancias,
respectivamente. Entretanto, quando a distancia euclidiana foi combinada com o método

da ligacao completa foi obtido o maior valor da tabela, 1,2024.

Ao se utilizar a similaridade dos cossenos como medida de distancia obtém-se
valores maiores do que os referentes a distancia euclidana, ao mescla-la com o método
da ligacao simples (0,9213), método da média das distancias (0,8728) e método da média
ponderada das distancias (0,8545), obtendo um valor menor apenas quando usada em

conjunto com o método da ligagdo completa (1,0669).
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Ao analisar os valores obtidos para o indice em andlise, quanto mais proximo de 0,
melhor foi a execug¢ao do modelo de agrupamento, pois, indica uma menor dissimilaridade
entre os elementos de um mesmo grupo e uma maior separagao entre os clusters formados.
Portanto, pode-se concluir que o método de ligacdo que obteve os piores resultados foi
o método da ligagao completa, porque ao utiliza-lo, independentemente da medida de
distancia, obteve-se os maiores valores da tabela, o que pode ser explicado pela tendéncia
desse método de gerar agrupamentos com alta dissimilaridade, visto que, determina a
proximidade entre dois grupos como a distancia entre os elementos mais afastados de

cada conjunto.

Outra caracteristica relevante é o fato de que nao houveram grandes diferencas
quanto aos valores referentes aos métodos da média das distancias e da média ponderada
das distancias, podendo os seus resultados serem classificados como razoaveis, porque ao
combinar esses métodos com a distancia euclidiana sao observados resultados proximos ao
valor minimo da tabela, e a similaridade dos cossenos atinge os seus melhores resultados
quando empregada em conjunto com esses métodos. Pode-se explicar tal fenémeno pelo
fato de que esses métodos nao utilizam elementos extremos, mais distantes ou mais proxi-
mos, para determinar a distancia entre agrupamentos, o que resulta em grupos com uma
dissimilaridade moderada, pois, utilizam a média, ponderada ou simples, das distancias

presentes entre os itens dos conjuntos em analise.

O melhor valor obtido para o Indice de Davies-Bouldin foi advindo do uso da
distancia euclidiana juntamente com o método da ligacao simples, o que pode ser explicado
pelo fato de que essa funcao de ligagao tende a gerar agrupamentos com maior coesao,
pois, define a similariade entre dois clusters, como a distancia presente entre os dois itens
mais préximos de cada grupo, resultando assim, em clusters com elementos mais similares
entre si. O método da ligacao simples aliado a similaridade dos cossenos resultou em um
valor pior do que o relacionado a distancia euclidiana, pois, como essa medida pondera
mais as direcoes dos vetores do que os seus valores reais, é possivel que tenham sido
criados agrupamentos com elementos que possuem uma grande distancia entre si, ou seja,

que possuem uma pequena similaridade.

5.4 Exemplo de Dendograma Resultante

Um exemplo de dendograma gerado pela ferramenta ClusterPub pode ser visto no

fragmento abaixo:

Com o fim de melhorar a visualizagdo foi inserido apenas um fragmento do den-
dograma resultante completo, visto que, o arquivo original possui uma grande dimen-
sionalidade. O dendograma completo esta disponivel no seguinte enderego eletronico:

<https://github.com/barcelosf/cluster _pub/blob/master /similarity test_ result.png>.
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Phase Synchronization Motion and Neural Coding in Dynamic Transmission of Neural Information

The Characteristics of Agricultural Meteorological Disasters and Responses to Climate Change in Gansu Province

Artificial Neural Network-Based Approach to Modeling Energy Bands of GaN-Based Heterojunction Materials

Analysis on Characteristics of Drought Climate Change in Southwest China in 2006

Analysis on Characteristics of Drought Climate Change in Southwest China in 2006

Convergence of gradient method with momentum for two-Layer feedforward neural networks

Data Driven Fleet Monitoring and Circular Economy -I

Figura 4 — Exemplo de Dendograma Resultante

O tempo de execucgao da aplica¢ao para a geracao do dendograma mostrado acima,
foi em torno de 11 segundos aproximadamente, ao analisar um arquivo composto por 200

resumos de artigos cientificos.
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6 Conclusoes

Ao analisar os valores obtidos para os indices detalhados no capitulo anterior, frente
aos resultados presentes em outros trabalhos relacionados a modelos de clusterizacao,
os resultados obtidos pelo corrente trabalho podem ser classificados como satisfatorios.
Por exemplo, os valores calculados para os indices de Davies-Bouldin e de silhueta, sao
numericamente melhores que os divulgados por (YUAN JUSTIN ZOBEL, 2022), cujo
melhor valor para o indice de Davies-Bouldin publicado foi de 2,58 e o melhor resultado
obtido para o indice de silhueta foi de 0,41. O valor do indice de Calinski-Harabasz citado
acima foi aparentemente melhor que o disponibilizado por (BHARGAVA, 2019), o qual, foi
de 9,803. Entretanto, é necessario ressalvar que nao é possivel afirmar que a ferramenta
ClusterPub é melhor que os modelos de clusterizagao citados acima, visto que, esses
trabalhos nao foram testados com a mesma base de dados utilizada para colher as métricas
do corrente trabalho, sendo esses artigos utilizados apenas para obter valores de referéncia

para as métricas analisadas.

Mediante todo o contetido apresentado ao longo do corrente trabalho pode-se con-
cluir que a ferramenta desenvolvida, ClusterPub, alcangou o objetivo de gerar dendogra-
mas referentes aos relacionamentos semanticos presentes entre os artigos contidos em um
arquivo bibliografico, de maneira satisfatéria, visto que, os dendogramas gerados possuem
uma resolucao legivel e um tempo médio de confecgao baixo, além de que foram obtidos
valores razoaveis para as métricas de avaliagao analisadas, quando empregado o método de
ligacdo da média ponderada das distancias em conjunto com a similaridade dos cossenos,
como medida de distancia, obtendo-se 0,8545 para o indice de Davies-Bouldin, 118,0987

para a métrica de Calinski-Harabasz e 0,5394 para o indice de silhueta.
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7 Trabalhos Futuros

Com o intuito de aprimorar a solucao proposta pelo corrente trabalho podem ser

empregadas as seguintes melhorias:

« Extender o conjunto de formatagoes bibliograficas aceitas, possibilitando assim, a
analise de outros tipos de arquivos que também sao exportados por repositérios de

trabalhos cientificos, como, arquivos CSV.

o Permitir que o usuario informe por meio de parametros informados na interface de

linha de comando a medida de distancia e o método de ligacao que deseja utilizar.

» Possibilitar que o usuério apenas visualize o dendograma resultante, sem forca-lo a

salvar o arquivo contendo o resultado.

o Desenvolver uma interface grafica que permita que o usuario navegue pelo seu sis-
tema de diretérios para encontrar o arquivo que deseja que seja analisado. O mesmo

processo também serd empregado para definir o local em que o resultado sera salvo.

o Adicionar um mecanismo para ajustar o tamanho da imagem referente ao dendo-

grama resultante, de acordo com a quantidade de artigos analisados.

o Executar testes de comparagao com outros modelos de agrupamento textual, com

o intuito de avaliar a qualidade da ferramenta desenvolvida pelo corrente trabalho.
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