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Resumo

Este trabalho visa a aplicacao de técnicas de Mineragao de Dados a partir de uma base de
dados relacional extraida da DBLP. Foi realizado um estudo do arquivo XML contendo
os registros da base, elaborado um modelo entidade-relacionamento que a representa e,
finalmente, o parsing deste arquivo, populando o BD elaborado. De posse desta base
relacional, foi aplicada uma técnica de Mineracao de Dados, visando descobrir redes sociais
cientificas baseadas em relacionamentos de coautoria entre pesquisadores de diferentes
instituicoes pelo pais.

Palavras-chave: DBLP; Mineracao de Dados; Banco de dados; Redes Sociais; Extracao
de Dados



Abstract

This work targets the application of Data Mining techniques on a relational database built
from the DBLP. A reserach was made on the XML containing the database registers, as
entity-relationship model was built, representing the DBLP database and, finally, the
XML was parsed, filling the created DB. Upon the posession of this relational database, a
Data Mining technic was applied to unfold cientific social networks based on coauthorship
relationships between researchers form different institutions countrywide.

Keywords: DBLP; Data Mining; Database; Social Network; Data Extraction
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema e contextualizacao do pro-
blema

Com o aumento da interatividade e servigos disponiveis on-line, a Mineragao de Dados
tem se tornado de suma importancia para a tomada de decisoes estratégicas. Temos bases
de dados cada vez maiores e precisamos de uma ferramenta eficiente para “minerar” essa
informacao bruta em busca de dados mais significativos para o usuario. Essas informacoes
permitem que se tenha um conhecimento mais palpavel sobre um determinado contexto.

Este trabalho se baseia no mapeamento de uma base de dados disponibilizada em
XML através da construcao de um parser!' Java, que possibilitou a analise da organizacao
dos dados, levando a sua modelagem em um modelo de BD relacional. Com este modelo,
utilizamos este mesmo parser para a carga da base, possibilitando, entao, a aplicagao de
técnicas de Mineracgao de Dados e a construcao de uma rede social cientifica com base em
relacionamentos de coautoria. O intuito é representar as diversas comunidades cientificas
presentes em algumas universidades do pafs. A Figura 1.1 traz uma representagao do
fluxo descrito acima.

Seguindo a explicagao acima, na Figura 1.1 temos a representacao do arquivo
XML da DBLP(1), o parser Java(2), que possibilitou analisar as estruturas ali presentes
e construir um modelo que as representasse(3), levando a construgao de um Banco de
Dados(4), onde aplicamos técnicas de Mineracao de Dados(5) e construimos uma Rede

Social Cientifica baseada em relacionamentos de coautoria(6).

1.2 Justificativa

O aumento da disponibilidade de dados sobre como as pessoas se conectam umas as outras,

em suas diversas esferas de interacao, criou a possibilidade de se estudar como e por qual

!Ferramenta que analisa uma cadeia de simbolos, de acordo com um gramética pré-estabelecida.
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Fluxo de trabalho

3 - Levantamento
1 - DELPxml de entidades

5 - Mineragio de Dados

Figura 1.1: Representacao grafica do fluxo de trabalho realizado

motivo estas conexoes estao sendo formadas. Tendo isso em mente, foi criado o conceito
de Rede Social para facilitar a representagao e analise destas relagoes (Stroele, 2012).

As Redes Sociais podem ser utilizadas também no meio cientifico no qual, ao
analisar a distribuicao de relagoes especificas, podemos identificar, por exemplo, em quais
centros académicos se encontra a maior concentragao de conhecimento sobre determinada
area e como esse conhecimento é difundido. A partir desta analise, poderiamos, por
exemplo, sugerir maneiras de facilitar esta difusao, promovendo um maior contato entre
pesquisadores de centros com conhecimentos complementares.

Com este pensamento, ter uma ferramenta que nos possibilite analisar e conso-
lidar dados de pesquisas cientificas de diversas fontes de forma facil abriria um grande
leque de possibilidades de estudo das relacoes entre pesquisadores, promovendo, inclusive,

melhorias nestas relacoes e na qualidade da pesquisa no pais.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho visa & extracao dos dados de um Banco de Dados cientifico, a DBLP, atra-
vés da construcao de uma ferramenta que realize o parsing desse arquivo. Ele possibilita,
dessa forma, a modelagem e posterior carga de um Banco de Dados relacional no qual
aplicaremos técnicas de Mineracao de Dados, construindo uma representacao das comu-

nidades cientificas presentes na base.

1.3.2 Objetivos especificos

Como a DBLP é disponibilizada em formato XML, foi desenvolvida uma ferramenta que
realiza o parsing deste XML para a extracao dos dados. A principio esta ferramenta
apenas listava as entidades presentes no arquivo. Assim pudemos construir um Modelo
Entidade-Relacionamento que representasse corretamente estes dados e esse modelo foi,
entao, transformado em um banco de dados Relacional.

Em uma segunda etapa, a ferramenta de parsing foi evoluida de forma a realizar a
carga dos dados neste banco. Com a base populada, para facilitar a validacao, limitamos
o nuamero de pesquisadores-alvo e aplicamos técnicas de Mineracao de Dados, gerando a
Rede Social Cientifica correspondente aquele grupo de pesquisadores.

Finalmente, com esta aplicagao criada, temos o objetivo de prover um meio facil
de manter uma base sempre atualizada. Ja que a DBLP tem atualizagoes diarias, um
pesquisador poderia estudar, com esse ferramental, a evolucao de determinada rede social

com o passar do tempo.

1.4 Metodologia

Para a elaboracao deste trabalho, partimos do estudo realizado em (Stroele, 2012), onde
foi feita uma analise de Redes Sociais Cientificas baseadas na DBLP. Com base nisso,
decidimos desenvolver uma aplicacao que realizasse a extragao dos dados dessa base e os

representasse em um Banco de Dados relacional. O objetivo é facilitar a realizagao de
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estudos baseados nessas informagoes, e, ao final, submeter esses dados a uma Mineracao de
Dados, formando uma Rede Social Cientifica alicercada em relacionamentos de coautoria.

Para a extracao dos dados, foi desenvolvida uma ferramenta em Java que realiza o
parsing do XML utilizando a biblioteca JAVA SAXParser?. A principio, esta ferramenta
apenas listava as entidades presentes no arquivo, desta forma pudemos utilizar o Astah
Community® para construir um Modelo Entidade-Relacionamento que representasse cor-
retamente estes dados. Este modelo foi, entao, transformado em um banco de dados
PostGreSQL?.

Em uma segunda etapa, a ferramenta de parsing foi evoluida de forma a realizar a
carga dos dados para esta base. Com a base populada, utilizamos a aplicagao desenvolvida
no trabalho-base que aplica o algoritmo de agrupamento k-medoids para construir grupos
e montar uma representacgao grafica da Rede Social.

A fim de realizar uma validacao da extragao feita, reduzimos o grupo de estudo ao
mesmo utilizado em Stréele (2012). Desta forma, pudemos, ao fim do trabalho, comparar

os agrupamentos obtidos em ambos em busca de similaridades suficientes que validassem

os dados exportados do XML da DBLP.

1.4.1 Estrutura do trabalho

No capitulo 2, comecgaremos falando sobre Redes Sociais Cientificas e sua defini¢ao, par-
tindo para a explicagao do que é a base objeto do estudo, a DBLP, quais os tipos de
dados contidos nela, sua organizacao e como mapeamos esses dados para uma estrutura
de BD relacional. Falaremos a seguir sobre o sistema criado para mapear esses dados e a
validacao realizada sobre os resultados deste mapeamento.

No capitulo 3, traremos uma definicao de Mineracao de Dados e falaremos tam-
bém sobre trés técnicas existentes (classifica¢ao, predigdo e agrupamento). Teremos um
foco especial nos métodos de agrupamento, por ser a técnica utilizada para este trabalho,
e explicaremos também o algoritmo utilizado(k-medoids)

No capitulo 4, falaremos sobre o estudo de caso realizado e seus resultados, pas-

Zhttps://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/javax /xml/parsers/SAXParser.html
3http://astah.net/
4http:/ /www.postgresql.org/
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sando desde a defini¢ao dos grupos de estudo até as comunidades obtidas.
No capitulo 5, trataremos das consideragoes finais, com os objetivos alcangados,

problemas encontrados e sugestao de trabalhos futuros.



14

2 DBLP como uma Rede Social Cientifica

2.1 Redes Sociais Cientificas

Redes sociais sdo, de acordo com Stréele et al. (2012), "estruturas sociais dindmicas
formadas por individuos ou organizacgoes". Assim, uma lista de e-mails trocados entre
amigos é uma rede social ou mesmo uma simples conversa entre individuos. A grande
questao é que este conceito é tao simples e se mostra presente de forma tao natural em
nosso cotidiano que muitas vezes nem nos damos conta do tamanho e do niimero de redes
nas quais estamos inseridos.

“Geralmente, essas redes sao representadas por nés ligados por um ou
mais tipos de relacionamentos. Embora sejam estruturas extremamente
complexas, analisid-las nos permite detectar diversos tipos de conexoes
entre as pessoas dentro e fora de suas instituigoes”(Stroele et al., 2012).

Pensando desta forma nos damos conta de que poderiamos atingir um nivel de
colaborac¢ao muito maior e produzir uma interacao muito mais completa se conseguissemos
modelar todos esses relacionamentos formando uma Rede Social. Desta forma, teriamos
uma consciéncia maior sobre pessoas extremamente interessantes para nos e que, muitas
vezes, passam despercebidas simplesmente por nao tomarmos conhecimento de que ela
existe e de que compartilha diversos interesses conosco.

Levando esta ideia para o meio cientifico temos uma situagao interessante na qual,
muitas das vezes, a solucao para um problema pode estar, com um outro pesquisador
geograficamente distante, porém conectado a nés por ter a mesmo area de estudo (ele
pode estar atacando o mesmo problema de forma diferente e, ao juntarmos estes resultados
parciais, temos algo novo e completo).

O que se vé é que, muitas vezes, pesquisadores e cientistas se limitam a trabalhar
com apenas alguns colaboradores pelo fato de desconhecer o que esta sendo realizado em
outros lugares indiretamente conectados a ele. Porém, a partir do momento em que se
centraliza estes trabalhos cientificos em bases comuns, possibilitando o desenvolvimento

de ferramentas que representem toda a gama de relacionamentos possiveis entre estes
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pesquisadores, vemos uma nova definicao: as redes sociais cientificas. Definidas como
"tipos especificos de redes sociais que representam as interagoes sociais oriundas do meio
académico" (Stroele et al., 2012), neste trabalho serda construida e utilizada uma Rede

Social Cientifica.

2.2 DBLP

Considerada ainda uma nova alternativa, a DBLP(Digital Bibliography Library Project)
teve seu inicio em 1993, evoluindo de um pequeno servidor web experimental para um
servigo popular para a comunidade de ciéncia da Computacao (Ley, 2009). Hoje, esta que
comegou como uma pequena e limitada base de dados é uma biblioteca digital contendo
trabalhos de quase todos os campos de estudo em computacao e, segundo dados da propria
instituicao mantenedora, hoje conta com mais de 1.2 milhao de registros.

Segundo o pensamento de Ley & Reuther (2006), dois dos idealizadores da DBLP,
publicagoes cientificas sao utilizadas para avaliar o curriculo de uma pessoa e o nivel de um
departamento ou instituicao. Para ambos os aspectos, necessita- se de fontes confidveis
que retinam estes trabalhos de forma facil e organizada. Para tal existem as bibliotecas
online.

Ainda segundo Ley (2009), devido & limitagao de recursos, a base foi projetada
de forma a conter muitos registros, porém com um baixo nivel de detalhamento, preocu-
pando em padronizar os nomes de forma a facilitar a catalogacao e pesquisa. Entretanto,
este ainda é um problema existente devido a fontes de origem diversas destas informa-
¢oes (arquivos eletronicos, algoritmos de busca ou, as vezes, até a propria digitacao do
contetdo). Dados chegam com nomes de conferéncias e autores abreviados, entre outros
problemas.

Uma versao em XML atualizada diariamente é disponibilizada de forma gratuita
no enderego http://dblp.uni.trier.de/xml, esta versdo serd utilizada no desenvolvimento
do trabalho.

Realizaremos a extracao dos dados deste arquivo para um banco de dados relaci-
onal e, a partir dai, mapearemos relacionamentos de coautoria para montar o grafo social

que representa a rede social cientifica.
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2.3 Contetido e mapeamento dos dados da DBLP

Na DBLP encontramos uma vasta colecao de dados mundiais com todo tipo de infor-
macao relativa a publicagoes da area de ciéncia da computagao, como artigos, journals,
informagoes sobre congressos, livros e até algumas teses de mestrado/doutorado. Por esta
razao, ela se torna uma excelente fonte de estudos sobre redes sociais cientificas.

Como dito anteriormente, os dados estao disponiveis no formato XML. Por isso,
inicialmente, tentamos uma abordagem utilizando o pacote DOM! (nativo do JAVA) para
o parsing, porém ela cria uma relacao hierdrquica entre todo o XML, o que levou a um
gasto de memoria e tempo inviavel devido ao grande volume de dados. Para um melhor
entendimento do funcionamento desta abordagem, considere, a titulo de exemplo, o XML

da Figura 2.1:

< XML
<COngresso>
<nome> Congresso UFJF </nome>
<artigos>
<artigao>
<titulo>DBLP</titulo>
<autor>Alan de Paula Dugue</autors>
</fartigo>
<artigao>
<titulo>SEO</citulo>
<autor>Joao Silva</autor>
</artigo>
</artigos>
</congresso>
«/¥ML>

Figura 2.1: Exemplo de um XML da DBLP

Utilizando o método implementado por essa API, teriamos uma estrutura de

arvore com o formato descrito na Figura 2.2.

Congresso UFJF

DBLP SEO

Figura 2.2: Estrutura gerada apods o parsing

Apesar de, semanticamente, ser uma representacao boa, devido ao grande ntimero

Thttps://docs.oracle.com /javase/7/docs/api/org/w3c/dom/package-summary.html
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de relacionamentos entre os diversos elementos, construir uma estrutura dessa forma se
mostrou uma operagao extremamente lenta e com um consumo alto de memoria. E,
portanto, inviavel para o caso em questao (onde estavamos lidando com um arquivo XML
de 2,5 GB que deveria ser completamente percorrido e, posteriormente, ter seus dados
persistidos em um Banco de Dados).

Depois desta primeira tentativa, testamos a biblioteca JAVA SAXParser que fun-
ciona basicamente apoiada em trés eventos: um na abertura de uma tag, um ao capturar
o texto contido e outro ao fechar a tag.

Esta biblioteca se mostrou muito eficiente para nosso caso devido ao fato de nao
construir nenhum tipo de estrutura: ela apenas ativa os eventos e deixa o resto a cargo do
usuario. Dessa forma, pudemos ter um maior controle sobre a complexidade e consumo
de memoria do algoritmo de parsing.

Com a utilizagao desta biblioteca, conseguimos dar inicio ao levantamento das
informagoes contidas no arquivo XML. Esta etapa consistiu no desenvolvimento de um
algoritmo que percorria todo o XML, construindo um log das diferentes tags encontradas,
de forma que pudéssemos identificar a estrutura do documento.

Com estas informagoes em maos, passamos para a fase de analise dessa estru-
tura. Para uma primeira anélise, comparamos o log obtido com as informacoes contidas
no artigo (Ley, 2009) publicado pela propria universidade que mantém a biblioteca, e
identificamos que, em muitos casos, as tags existiam no XML, porém nao estavam expli-
cadas com clareza no documento. Para esses casos, resolvemos alterar o algoritmo inicial
com a finalidade de que o log fosse gerado com as informagoes de trabalhos conhecidos,
a fim de que pudéssemos, a partir do conhecimento prévio dos trabalhos, inferir sobre o
que significariam as informacoes nao listadas na documentagao.

Passada esta fase, partimos para a elaboracao do modelo entidade-relacionamento
de nossa base de dados. Foi realizada uma modelagem contemplando os aspectos atuais
da DBLP, mas também visando as possiveis implementacoes futuras com a utilizagao de
outras bibliotecas que tenham informacoes complementares. O modelo obtido pode ser
visto na Figura 2.3.

Dos dados contidos na DBLP, podemos extrair, por exemplo, informacgoes sobre
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pkg

Possui B>

1 o
1
Pessoa Relacionamento TipoRelacionamento

1 -idPessoa: Integer Possui P -idPessoat :int 0. 1 - idTipoRel : int

- anotacao : String - idPessoa? : int - peso:int

- url: String ’ 1.7 | -idTipoRel - int - status : boolean
0.1 -idDocumento : int -tipo : String
Aloca or

Nome

-idPessoa  int
- nome : String [ possui

Funcao de Graduagdo, 0.1
Mestrado, Doutorado, 0
Professor Autores 4
0+ Con| e’rq
= - idDocumento : int
A -idPessoa : int
Alocacao Documento

Parametros

Funcao

-idAloca: int - idDocumento : int
- idFuncao : int -idFuncao : int or - ee: String
-nome: String | 4 o+ | -idnstiicao - int 0.1 | - paginas : String
- data : Date - url: String

- titulo : String
-ano : Integer

- mes : Integer

- idinstituicao : Integer 0.1 - anotacao © String
-idLocal : int - publisher : String
- nome : String -id:int

- data : Date
= T |

Editoragao Mestrado Tese Artigo Livro Tce

-dt_ult_carga: Date
-tempo_gasto : Integer
- num_pessoas : int
- num_documentos : int
-num_eventos : int

Instituicao [

-idCongresso : int - idDocumento : int -idTese : int -idArtigo : int -idLivro : Integer
-idPessoa : int -id: Integer -isbn: String - idDocumento : int -serie : Integer
- serie : Integer -idVeioP : int - cdrom : String
- numero : Integer -id: Integer - idDocumento : int
- idDocumento : int - cdrom : String
- tituloLivro : String

- idDocumento : int
-id: Integer

G

1

MeioPublicacao

0.1

Local

- idMeioP : Integer
-idLocal : int - ano : Integer

- cidade : String -mes : Integer
_pais  String . Recebe P> 1+ | -nome  stiing

- attribute3 - int -idLocal: int

- volume : String

%

Congresso Journal

o

-idCongresso : int -idJournal - int

- idVieioP : int - numero : String
- url: String - idMeioP : int

- serie : Integer
-isbn: String

- ee: String 0.1
- publisher : String
- crossRef : String
- tituloLivro : String A
1 - series : String Pogsui
- idJournal : int

0.1

Figura 2.3: Modelo de banco de dados elaborado

autoria, em qual evento foram apresentados e quais autores publicaram juntos, porém
nao conseguimos estabelecer relacionamentos por citacoes, devido ao simples fato de estes
nao estarem representados no XML. Outro ponto é restringir com absoluta precisao todas
as publicagoes de um pesquisador especifico, devido ao fato de que um individuo pode
ter seu nome escrito de diversas formas e nao possuirmos nenhuma maneira de associar
essas duas grafias. Os proprios criadores da DBLP declararam que isso é um problema
em aberto (Ley, 2009). Ainda dentro das informagoes que ndo conseguimos extrair estao
dados geogréficos, pois nao temos informacoes suficientes para associar os pesquisadores

as suas respectivas instituigoes.
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2.3.1 Tabelas e relacionamentos extraidos do XML

Nesta secao, sera feita uma breve explicagao das tabelas e relacionamentos obtidos a partir
da analise descrita acima.

Uma das principais entidades da modelagem realizada é "pessoa". Ela repre-
senta os pesquisadores que sao autores e/ou editores em quaisquer trabalhos ou eventos.
Juntamente com a entidade “relacionamento”, ela ird compor a base de nossa anéalise dos
relacionamentos entre autores na fase de mineracao de dados?.

A entidade “pessoa” é gerada basicamente pelos registros com tags <author>
e <editor> dentro do XML. A marcacao <author> aparece aninhada a outras, repre-
sentando o autor de um artigo ou livro, e se repete no caso de mais de um autor. Os
relacionamentos de coautoria surgem a partir desses artigos e livros que possuem mais de
um autor.

Uma caracteristica desta entidade ¢ o seu relacionamento com a entidade "nome" (tal
relacionamento se fez necesséario em virtude da existéncia de pesquisadores com nomes dis-
tintos em diferentes publicagdes). Apesar de esta questdo ainda estar pendente de uma
resolucao, o relacionamento ja foi criado visando aos trabalhos futuros. Como citado an-
teriormente, da forma que é hoje, o XML nao nos fornece informacoes suficientes para
determinar quais nomes seriam de um mesmo autor de forma que isto tem que ser feito

por um algoritmo independente. Os relacionamentos citados podem ser vistos na Figura

2.4.
Possuip>
1 g
Nome Pessoa Relacionamento

1% 9 T Possui B F =
-idPessaa -in i - anotacao : String - idPessoal :int
S String led possui - idPessoa : Integer y -idPessoal | int

d - url: String 1.*| -idTipoRel: int

-idDocumento @ int
uacan D ~ . INRga

Figura 2.4: Relacionamento entre as tabelas Nome, Pessoa e Relacionamento

Outra entidade crucial para a base é "relacionamento", ela fara a correspondéncia
entre coautores e, consequentemente, relacionaré autores aos seus documentos. A carga

dos dados dessa tabela é feita a partir de uma stored procedure que realiza a combinacao

2A definicao do termo mineracdo de dados sera dada no capitulo 3
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n a n dentre os autores de cada documento.

Ela esta relacionada a “tipoRelacionamento” que, por sua vez, servira para des-
crever cada tipo de relacionamento (a principio teremos apenas coautoria), dar o seu peso
(dado fundamental para a etapa de mineragao) e também para podermos tornar certos
relacionamentos inativos para pesquisas futuras. Esta parte do modelo estéa representada

na Figura 2.5.

Relacionamento TipoRelacionamento
- idPessoal [ int 0o* 1 - peso:int

- idPessoal :int - status : boolean

- idTipoRel : int - idTipoRel :int

- idDocumenta ; int - tipo : String

Figura 2.5: Relacionamento entre as entidades Relacionamento e TipoRelacionamento

Temos ainda, no diagrama, as tabelas relacionadas a publicag¢oes ("Mestrado",
"Tese", "Artigo","Livro","TCC") responséaveis por armazenar dados das publica¢bes em
si. Como todos estes tipos possuem varios campos em comum, vimos que seria pertinente
agrupé-los em um nivel superior, dai surgiu a tabela “Documento” que sera responsa-
vel pela ligacao a um determinado relacionamento entre autores. Esta estratégia esta
representada na Figura 2.6

Apesar de a existéncia de todas essas categorias, no primeiro momento, nem to-
das serao utilizadas, visto que algumas destas informacoes nao se encontram disponiveis
ainda ou estao presentes de forma muito rudimentar. A tabela TCC é um caso que nao
esta previsto na DBLP, entao sua razao de ser é apenas uma previsao de expansao do
trabalho a fim de analisar outras fontes de dados. Estas tabelas sao populadas a par-
tir das tags: <article>(tabela artigo), <phdthesis>(tabela tese), <masterthesis>(tabela
mestrado),<book>(tabela livro).

As tabelas citadas acima, quando necessario, ligam-se aos eventos nos quais foram
publicadas (congressos ou journals) através da tabela "Meio Publicacao", que funciona
também como uma superclasse, possuindo seus proprios campos que sao comuns entre
journal (tag <journal>) e congresso (tag <proceeding>). Esta modelagem foi pensada

visando a inclusao futura de novas categorias e esta evidenciada na Figura 2.7
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Relaciohamento

| -idPessoat :int 0
- idPessoal @ int —
1.%| -idTipoRel:int

-idDocumento :int

Tl
Co érp

Documento

- ge: String

- paginas ; int

- url: String
-volume ; Integer
- Titulo : String

- ano: Integer
-mes: Integer

- anotacao : String
- publisher : String
-id:int

- idDocumento :int

Mestrado Tese Artigo Livio TCC
-id : Integer - ishn: String -id: Integer -id : Integer - idDocumento - int
- idDocumento ; int - serie: Integer - cdrom ; String - editor ; String -id * Integer '
- numero ; Integer - numero ; Integer - serie : Integer -
- idDocumento : int - idDocumento : int - cdrom : String
- idDocumento @ int

‘1..*

Figura 2.6: Representacao dos diversos tipos de documentos

Para a explicacao da proxima tabela, faz-se necessario um exemplo. Consideremos
o XML da Figura 2.8. Supondo que o codigo correspondente ao autor “Alan de Paula
Duque” seja 42, o tipo de relacionamento “autor” seja o de cédigo 3, o documento de titulo
“Trabalho de Conclusao de Curso” corresponda ao coédigo 5 e que a chave desta tabela
seja composta por todos os campos, este registro seria descrito na tabela relacionamento

como o representado na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Representacao do relacionamento de autoria

Relacionamento
idPessoal | idPessoa2 | idTipoRel | idDocumento
42 Null 3 5t

Note que isto nao seria possivel, pois como nao ha outro autor para o documento
em questao nao existe a “Pessoa 2” e, portanto, o campo “idPessoa2” tem um valor nulo
(levando a uma viola¢ao da chave primaria que é composta também por esta coluna).

Este problema nos levou a criacao da relagao "autores", que modela todas as
ligacoes entre eles e suas obras, e é a base para a carga da tabela "relacionamentos". Sua

carga se origina também a partir das tags <author> contidas nos registros dos documen-



2.3 Contetido e mapeamento dos dados da DBLP 22
|

Artigo
- idArtigo :int
- idDocumento ; int
- idMeioP :int
-id : Integer
- cdrom : String
- fituloLivrao © String

1.*

1

MeioPublicacao

- idMeioP : Integer
-ano : Integer
-mes : Integer

4 = | -nome: String
-idLocal :int
-volume : String

T

Congresso Journal
- idCongresso :int - iddournal :int
- idMeioP ; int - numero ; string
- url : 5tring - idMeioP :int
- gerie ; Integer
- ishn : String
- ee : String 0.1

1.% | - publisher: String
- crossRef: String
- fituloLivro : String :
- series : String Pogsui
- idJournal :int

0.1

Figura 2.7: Relacionamento com a tabela Meio Publicacao

tos. Assim, a carga dos relacionamentos é feita a partir da tabela autores. A tabela e
seus relacionamentos podem ser vistos na Figura 2.9.

A tabela de pardmetros é a tnica do modelo que nao se relaciona diretamente ao
XML, ela tem por objetivo armazenar alguns dados de execucao da aplicagao a fim de
termos estatisticas de desempenho e para o futuro desenvolvimento de formas de atualizar
a base. Esta entidade pode ser vista na Figura 2.10.

Relacionando as tabelas “Congresso” e “Pessoa” temos a tabela “Editoracao” que
serve exclusivamente para criar o relacionamento dos congressos a seus editores. Apesar
de ter a sua representacao na base, esta relacdo nao nos interessaré para fins de analise
das redes sociais. Ela se d& a partir da tag <editor> contida dentro da tag <proceeding>

que define um congresso. Esta associacao pode ser vista na Figura 2.11
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|zarticle>

<title>DBLP</title>

<authorrAlan de Panla Dugue</authors
<farticle>

Figura 2.8: Exemplo de XML representando um artigo publicado

I 1
Pessoa

-

-idPessoa: Integer
ui - anotacao : String
- url : String

nj‘m$a \\;\if

Autores

) > Conie.,.
- idDocumento : int I'| 1

- idPessoa :int

Documento

- idDocumento :int
o.r - ee: String

0.1 - paginas : String
- url: String
- titulo : String
- ano: Integer
- mes : Integer
- anotacao : String
- publisher: String
-id int

‘%

Figura 2.9: Tabela Autores e seus relacionamentos

O outro grupo de entidades, representado na Figura 2.12 ("Local", "Instituicao",
"Alocacao", "Funcao"), foi feito para realizar a localizagdo geografica dos congressos
e alocagao dos pesquisadores nas suas instituicoes, porém estes dados ainda nao sao
contemplados pela DBLP. A carga dos dados dessas tabelas depende de informacgoes
de outras fontes de dados, por isso, neste primeiro momento, essas tabelas nao foram

populadas.

2.4 Extracao dos Dados

Com o modelo da base de dados pronta, tivemos que extrair os dados do XML, processé-
los e inseri-los no banco. Para esta tarefa, utilizamos a base do algoritmo citado na secao
anterior, que ja fazia a varredura do XML. Para conseguir mapear estes dados em classes
correspondentes ao modelo estabelecido foi elaborado um sistema, descrito a seguir.

O sistema é composto apenas de uma interface simples, apresentada na Figura
2.13. O campo “Arquivo da base (DBLP)”, possibilita a selecao do arquivo DBLP a ser

processado. Logo abaixo estd uma lista denominada “Pesquisadores Selecionados”, que
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Parametros

- dt_ult_carga : Date

- tempo_gasto : Integer
- num_pessoas :int

- num_documentos ;int
- num_eventos it

Figura 2.10: Tabela Parametros

* Editoracao *

-idCongresso ;int
-idPessoa:int

1

g Congresso

Pessoa -idCongresso ;int
-idPessoa: Integer Ldrw'esl?r'?n: I
- anotacao : String R ser.ie X Int?ager
2l U -ishn : String
- ee  String

- publisher : String
- crossRef: String
- tituloLivro : String
- series : String
- idJournal : int

Figura 2.11: Tabela Editoracao e seu relacionamento com Pessoa e Congresso

serd carregada a partir do arquivo “pesquisadores.txt”, presente na pasta da aplicagao.
Caso este arquivo contenha dados, apenas serao considerados, durante o processamento,
trabalhos de pesquisadores presentes na lista. Caso o arquivo esteja vazio, nao sera
aplicado nenhum filtro e todos os dados serao importados. Logo abaixo temos o botao
que aciona o procedimento da carga, entitulado de “Realizar carga da base” e a label
“Tempo gasto” que mostra, ao fim do processo, o tempo total demorado para carregar
todos os dados.

Para a explicagao do funcionamento do algoritmo de carga, utilizaremos o XML
de exemplo da Figura 2.8. Como foi mencionado anteriormente, a biblioteca utilizada
trabalha apenas com trés métodos, startElement (ativado quando uma tag é aberta),
characters (ativado assim que termina a leitura dos caracteres contidos na tag) e endEle-
ment (ativado quando uma tag é fechada).

No XML de exemplo, o método startElement seria ativado pela tag <article>,
verificaria que nao existe nenhuma outra tag aberta (que estaria salva em um atributo da
classe), e criaria um objeto do tipo “artigo”. Ao ser chamado novamente, pela abertura
da tag <title>, ele verificaria que o atributo que armazena a tag aberta atualmente

contém <article> e entao armazenaria <title> em outro atributo. O comportamento
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Pessoa
Nome

q.* 1 i 5
e —— idPessoa: Integer |

fioma &g ld possui | - anotacao : String

- url: String
Fungao de Graduagdo, 01 Aloca
Mestrado, Doutorado,
Professor
o
l
E Alocacao
Furcgo - idAloca - int
- idFuncao :int - idFuncao :int —:
- nome : String 1 g+ | -idinstituicao :int
- data : Date
Instituicao 0.
- idinstituicac : Integer | 0.1
-idLocal @ int
- nome : String
- data : Date
o ,_

editoracao Mestrado

- idDocumentc

-idConagraso : int
d -id : Integer

-idPessoa :int

.
-
?EED

0.1

Local

- ldLocal : int
-cidade : Sting |————————
- pais : String 0.

- attribute3 | int

Figura 2.12: Tabelas Local, Instituicao, Alocacao e Funcao

deste método esté esquematizado na Figura 2.14.

Cada vez que o método characters fosse chamado, concatenaria o texto em outro
atributo da classe. O comportamento deste método esté esquematizado na Figura 2.15.

Por sua vez, o método endElement, ao ser chamado pelo fechamento da tag <ti-
tle>, iria verificar que a tag <article> esta aberta, requisitaria o preenchimento do atri-
buto “titulo” do objeto "artigo"corrente e passaria o atributo utilizado pelo método cha-
racters para branco novamente. Ao ser ativado pelo fechamento da tag <article>, ele
verificaria que esta tag encontrava-se aberta e solicitara a persisténcia do objeto. O com-

portamento deste método esta esquematizado na Figura 2.16

2.5 Validagao

Para facilitar o processo de validagao dos dados extraidos, utilizamos do trabalho Stréele
(2012) no qual uma analise semelhante foi realizada para um grupo restrito de pesquisa-
dores e, por se tratar de um trabalho ja publicado e reconhecido, seria um bom parametro

de comparagao. Sendo assim, como realizamos a carga completa da DBLP, precisamos
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Arquivo da Base(DBLP)

G\Alan\MenografialAppidblp xml

=) Limitar Pesquisadores Carregados
Pesquisadores Selecionados

Selecionar

Realizar carga na base

Tempo Gasto:

Figura 2.13: Interface inicial do sistema de carga

Inicio de tag

Existe outra
tag aberta?
N

Requisita
criagio do
objeto

Figura 2.14: Representacao do funcionamento do método startElement

reduzir a analise ao mesmo grupo de pesquisadores e nos utilizamos da mesma implemen-

tacao de Mineracao de Dados do trabalho original, de forma a igualar os ambientes para

que os resultados finais pudessem ser comparados e pudéssemos validar nosso trabalho.



2.5 Validagao 27

texto +=
textoTag

Texto de tag Fim

sendo
processado

Figura 2.15: Representagao do funcionamento do método characters

Existe uma
outra tag
aberta?

,
O = ‘j preenchedtributs ftexto) textn = ™
h

A 4

Fim de tag

objeto.persiste

Firn

Figura 2.16: Representagao do funcionamento do método endElement
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3 Mineracao de dados

3.1 Definicao

Hoje em dia, o armazenamento de dados em bancos digitais é algo corriqueiro em todos
os segmentos e cada vez mais o custo para tal se torna menor. Devido a esse fato, é
comum ver bancos de dados gigantes nos quais, conforme afirmado por Rezende (2005), as
"informacoes realmente novas e interessantes estao “embutidas” nessas Bases de Dados".
De acordo com Lin & Cercone (1996), estas grandes bases sao uma mina de ouro de
informagoes, porém conforme descrito por Mitra et al. (2002) estes dados quase nunca
sao obtidos de forma direta e, geralmente, nao sao extraidos devido a falta de ferramentas
apropriadas.

Neste sentido, conforme apontado por Rezende (2005), a Mineragdo de Dados
surgiu no fim da década de oitenta para obter informagoes a partir de grandes volumes
de dados. Apesar de ser uma area criada com o intuito de resolver problemas relaciona-
dos & computagao, conforme o estudo realizado por Zhou (2003), ela nao é isolada e tem
relacionamentos bastante proximo a outras disciplinas. Ele provou que, entre outras, as
areas de Bancos de Dados, Aprendizado de Maquina, Estatistica, Recuperacao da Infor-
macao, Computacao Paralela e Distribuida foram de grande valia para o desenvolvimento
da Mineracao de Dados.

Em seu trabalho, ele exemplifica como algumas destas contribuigoes ocorreram.
Em primeiro lugar, Banco de Dados se concentrou na eficiéncia, visando a descoberta em
grandes volumes de dados. O Aprendizado de Maquina prioriza a efetividade, visto que
se baseia em heuristicas efetivas de analise desses dados, enquanto a Estatistica nos traz
a ideia de validade através da matemaética que prova as técnicas de Mineracao de Dados.

O reflexo desta variedade de areas que abordam a Mineracao de Dados é que
encontramos varias defini¢oes na literatura, dependendo da perspectiva da area de in-
teresse do autor. Citaremos aqui trés caracterizagoes diferentes, mencionadas por Zhou

(2003), retiradas de trés livros que tratam do tema. Segundo Han & Kamber (2006),
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da area de Banco de Dados, Mineracao de Dados é o processo de descoberta de conheci-
mento interessante em grandes quantidades de dados armazenados em Bases de Dados,
Data Warehouses! ou outros repositérios de dados. Na 4rea de Aprendizado de Maquina,
Witten & Frank (1999) a definem como extragao de conhecimento implicito, previamente
desconhecido e potencialmente ttil a partir de dados. Por fim, sob a perspectiva Esta-
tistica, temos Hand et al. (2001) caracterizando-a como a analise de conjuntos de dados
supervisionados, normalmente em grandes quantidades, para encontrar relacionamentos
inesperados e resumir os dados em novas formas que sao compreensiveis e titeis para o
proprietario dos dados.

Como o foco de nosso trabalho é a anélise de um grande volume de dados em
um Banco de Dados, adotaremos a defini¢ao de Han & Kamber (2006), onde os “dados
interessantes” sao as comunidades cientificas implicitas nas redes sociais de coautoria e a
“grande quantidade de dados armazenados em Bases de Dados” sao os relacionamentos
cientificos contidos na DBLP.

Para Rezende (2005), a Mineragdo de Dados tem como objetivo extrair infor-
magcoes “‘escondidas” nas bases de dados e obter formalismos que as representem, pois,
da mesma forma que existem informagoes que podem ser obtidas de forma direta (sem
nenhuma técnica especial), existem aquelas que precisam de estratégias mais elaboradas

para que se tornem visiveis, dai a importancia da Mineragao de Dados.

3.2 Técnicas Existentes

Quando falamos de Mineragao de Dados varias técnicas surgem, porém nos ateremos a
citar e comentar apenas trés: Classificagao, Predi¢ao e Agrupamento (Clustering). Um
dos grandes problemas da atualidade é a grande disponibilidade de informagoes contra
a inabilidade do ser humano em analisar e processar todos os dados quando da tomada
de uma decisao, muitas vezes, crucial. Visando a este cenario, veremos um pouco sobre

classificacao e predicao de dados que tém por objetivo ajudar nestes casos.

! Data Warehouse é um grande banco de dados exclusivo de consulta que contém dados correntes e
histoéricos, oriundos de diversos outros bancos de dados menores(Laudon & Laudon, 2011).
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3.2.1 Classificagao

Classificagao ¢ uma técnica de mineragao de dados onde sao construidos modelos, ou
classificadores, para a criacao de rotulos por categoria (Han & Kamber, 2006). Utilizando
dos exemplos citados em Han & Kamber (2006), um gerente de banco precisa saber se
determinado empréstimo é arriscado ou nao; um vendedor de informética precisa saber
se um cliente com o perfil “x” precisara de um novo computador em breve; ou ainda, um
médico precisa analisar um quadro de cancer para saber qual o melhor tratamento. Em
todos esses casos, trata-se de problemas de classificacao de dados: “arriscado” ou “nao
arriscado” para o empréstimo, “sim” ou “nao” para a necessidade de um computador novo
e “tratamento A” ou “tratamento B” para o médico.

A classificagdo consiste em gerar conhecimento a partir da analise de exemplos,
utilizados na classificagao dos itens. Ela pode ser dividida em duas etapas (Han & Kamber,

2006):

e A etapa de aprendizado, ou treinamento, é responsavel por analisar os exemplos
fornecidos e construir um modelo classificador. Esse modelo pode ser um conjunto
de regras de classificac@o, arvores de decisao, Maquinas de Vetores Suporte etc. Esta
etapa esta representada na Figura 3.1.

Dados de freinamento ]

Nome Idade | Rendimento | Decisdo
Jodo Jovem | Baixo | Arriscado | meee——3» | Algoritmo de classificagio |
José Médio Alto Seguro

Regras de Classificagdo
If {idade = Jovem) then decisao = Arriscado

If (idade = Medio) AND (rendimento = Alto)
then decisao = Seguro

Figura 3.1: Método de classificacao - etapa de aprendizado

e A etapa de classificacao é focada em utilizar o modelo classificador para distribuir
os elementos desconhecidos em seus grupos predefinidos (classes). Esta etapa esta

exemplificada na Figura 3.2.
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I Nova solicitacio de empré empréstimo I —_— I Regras de classificacio I

I Decisdo de empréstimo I

Figura 3.2: Método de classificacao - etapa de classificacao

De acordo com o proposto por Han & Kamber (2006), as principais caracteristicas

de um modelo de classificacao sao:

Precisao: capacidade de associar corretamente um item a sua classe;

Velocidade: esfor¢co demandado para realizar a associacao;

Robustez: capacidade de acerto frente a dados incompletos;

Escalabilidade: capacidade de manter o desempenho de forma proporcional ao

volume de dados.

3.2.2 Predicao

Suponha que precisamos prever o volume de vendas de um determinado produto ou cal-
cular a variacao futura de uma acao da Bolsa de Valores. Neste caso, a classificacao nao
nos traz beneficio nenhum. Para tal, existe a abordagem de predigao que consiste em
prever valores continuos ou ordenados para um determinado pardmetro. A técnica mais
usada € a regressao que se apresenta, basicamente, em duas técnicas distintas, a regressao
linear e a regressao nao linear (Han & Kamber, 2006).

A regressao linear envolve uma variavel resposta “y”, associada a uma tnica varia-
vel de predi¢ao “x”, sendo assim a forma mais simples de regressao. A regressao pode ser
representada por uma funcgao linear da forma y = b + kx, na qual assumimos a variancia
de “y” como constante e “b” e “k” sao coeficientes de regressao, podendo ser vistos também
como pesos (Han & Kamber, 2006). Apos calcular essa fungao, é possivel prever um valor
futuro. O grafico de uma regressao linear pode ser visto na Figura 3.3.

Na grande maioria dos casos, o comportamento dos dados nao se daré de forma
linear. Para tal, existe a regressao nao linear, que é utilizada quando temos apenas uma

varidvel de predicao e um modelo que nos permite uma maior precisao ao utilizar uma
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4 —

Figura 3.3: Grafico de uma regressao linear (Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Regres
sdo_linear)

fungao polinomial (Han & Kamber, 2006). O grafico de uma regressao nao linear pode

ser visto na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Grafico de uma regressao nao linear (Fonte: http://www.minitab.com /pt-
br/Case-Studies/Mercer-Consulting)

3.2.3 Agrupamento

A terceira técnica mencionada aqui é o agrupamento. Esta serd a técnica abordada na
execucao do trabalho, a ser discutida no capitulo 4. Sendo assim, iremos nos aprofundar
mais em suas caracteristicas.

Primeiramente, antes de definirmos agrupamento, devemos nos atentar a um con-

ceito que sera muito mencionado. Definiremos aqui um grupo (ou cluster) pela abordagem
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de Han & Kamber (2006) como sendo um conjunto de elementos que sao similares entre
si e dissimilares aos elementos pertencentes a outros clusters.

Agrupamento é também chamado de segmentacao de dados, pois leva a uma
divisao em diversas porgoes de acordo com sua similaridade. Esta forma de mineracao
também pode ser usada para detectar elementos fora do padrao. Por exemplo, ao aplicar
um agrupamento a um conjunto de dados que contém informacoes sobre compras realiza-
das com cartao de crédito por um cliente, podemos identificar valores incompativeis com
as compras usualmente feitas por ele, a fim de descobrir uma possivel fraude. Também
pode ser usada como preparagao para um algoritimo de classificagao, identificando os

grupos a serem utilizados. O método de agrupamento é mostrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Representagao da formacao de agrupamentos (Fonte:
http://pt.wikibooks.org/wiki/Processamento de Dados Massivos/
Projeto e implementagdo de aplicagdes Big Data/Agrupamento baseado em densidade)

Segundo Han & Kamber (2006) sao requisitos basicos para um algoritmo de

agrupamento:

e Escalabilidade: os algoritmos devem ser capazes de serem executados em grandes
bases de dados, pois se rodarmos em apenas uma amostra desta base, isso pode

resultar em dados parciais.
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e Habilidade de lidar com diversos tipos de dados: muitos algoritmos sao feitos
para trabalharem com dados numéricos, entretanto, pode ser necessario, em alguns

casos, trabalhar com dados de outros tipos.

e Descoberta de grupos com formatos distintos: muitos algoritmos se baseiam
em distancias entre nods, por isso tendem a construir classes esféricas e com densi-
dade semelhante. Um algoritmo deve ser capaz de construir grupos com qualquer
forma. Um exemplo desta abordagem sao os algoritmos baseados em densidade,
que continuam populando os grupos enquanto a densidade nao exceder um ntmero
minimo preestabelecido. Este tipo de abordagem ajuda a eliminar ruidos (Han &
Kamber, 2006). Esta habilidade esté representada na Figura 3.6, na qual o mesmo
algoritmo baseado em densidade foi aplicado em trés bases diferentes, apresentando

grupos com formatos arbitrarios.

Figura 3.6: Execucao de um algoritmo baseado em densidade em trés bases distintas
(Fonte: http://slideplayer.com.br/slide/359184/)

e Conhecimento minimo do dominio para determinar os valores de input:
o algoritmo deve exigir o minimo de parametros do usuario, pois estes parametros
geralmente influenciam muito no resultado e sao dificeis de se determinar, além de

serem um fardo para o usuéario.

e Habilidade de lidar com dados ruidosos: a maioria das bases reais contém
dados incompletos. Alguns algoritmos sao menos sensiveis a estes problemas e,

portanto, apresentam resultados melhores quando os dados possuem ruidos.

e Possibilidade de incrementar dados as classes ja existentes e insensibi-
lidade a ordens dos inputs: alguns algoritmos nao conseguem adicionar novos

dados as classes ja existentes, construindo tudo do zero sempre. A sensibilidade
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quanto & ordem dos parametros de entrada leva a resultados muito diferentes a

cada maneira como eles sao inseridos, isso é um defeito a ser evitado.

e Grande dimensionalidade: bases de dados ou data warehouses podem conter
muitas dimensoes. Muitos algoritmos sao capazes de lidar com apenas duas ou
trés dimensoes. O grande desafio é descobrir grupos em dados multidimensionais,

principalmente porque estes dados podem estar esparsos.

e Agrupamento baseado em constantes: ¢ importante realizar o agrupamento
considerando constantes especificadas, pois é o que as aplicagoes reais precisam
fazer. Por exemplo, se queremos encontrar o melhor lugar para instalar um caixa
eletronico em uma cidade devemos considerar a malha rodoviéria da cidade e o tipo

e namero de clientes por classe, por exemplo.

e Interpretabilidade e usabilidade: o que se espera ao final de um agrupamento
¢ que a informacao produzida seja compreensivel e util. Deve-se atentar para a

finalidade da aplicagao quando da selecao de um método de agrupamento.

3.3 Meétodos de agrupamento

Segundo Han & Kamber (2006), os métodos de agrupamento podem ser separados em
cinco categorias: métodos hierdrquicos, métodos baseados em densidade, métodos basea-
dos em tabelas, métodos baseados em modelos e métodos de particao.

Métodos hierarquicos consistem em uma série de sucessivos agrupamentos, ou
sucessivas divisoes de elementos, nos quais os elementos sao agregados ou desagregados.
Eles sao subdivididos em métodos aglomerativos (Figura 3.7), nos quais cada elemento
comega representando um grupo e, a cada passo, um grupo ou elemento é ligado a outro
de acordo com sua similaridade; e métodos divisivos (Figura 3.8), nos quais, inicialmente,
todos os elementos formam um tnico grupo e, a cada iteragao estes grupos vao sendo
subdivididos (Doni, 2004).

Métodos baseados em densidade utilizam um método de formagao de grupos que

se utilizam da densidade de pontos em um local, ao invés da distancia entre os pontos
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Figura 3.7: Métodos hierarquicos aglomerativos
(Doni, 2004)

Figura 3.8: Métodos hierarquicos divisivos
(Doni, 2004)

(Zaki & Meira, 2014). Um exemplo de um grupo de dados formado por este método pode

ser visto na Figura 3.9.

Métodos baseados em modelos constroem modelos hipotéticos para cada um dos

grupos e descobrem em qual deles cada elemento melhor se encaixa. A localizacao de

um grupo pode ser feita construindo uma funcao de densidade que reflete a distribuicao

espacial dos pontos (Han & Kamber, 2006). Um exemplo de grupos formados por estes

métodos é a Figura 3.10.

Métodos de particao sao aqueles que, dado uma quantidade de objetos n, ele

constroi k partigoes, onde cada particao representa um grupo e £ < n. Isto leva a uma

classificagao que atende a dois requisitos: (1) cada grupo tem pelo menos um objeto e (2)
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Figura 3.9: Grupo de dados baseado em densidade
(Zaki & Meira, 2014)
cada objeto deve pertencer a um s6 grupo.

Dado k, o niimero de partigoes a serem construidas, o algoritmo cria partigoes
iniciais e, iterativamente, troca os objetos de particao utilizando como critério geral que
objetos de um mesma particao sao semelhantes e objetos de distintas sao diferentes,
lembrando que existem ainda vérios outros critérios de julgamento.

Para que estes métodos encontrassem o particionamento 6timo seria necessaria
uma numeracao exaustiva das particoes, portanto, eles se utilizam de métodos heuristicos,
tais como (1) o algoritmo k-means onde cada partigao é representada por um ponto central
do grupo e (2) o k-medoids que representa cada parti¢do por um objeto localizado préximo
ao centro do mesmo. Estes métodos funcionam bem para encontrar parti¢coes esféricas em
pequenos a médios grupos de dados. Porém, para a sua aplicagao em grandes volumes

eles devem ser extendidos.

3.4 O algoritmo k-medoids

O algoritmo k-medoids tem como parametro de entrada um valor k e particiona os dados
em k classes para que a semelhanca intraclasse seja alta e a semelhanca extraclasse seja
baixa. A semelhanca entre objetos da classes é medida pelo medoide da classe (Han &

Kamber, 2006).
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Figura 3.10: Exemplo de formagao de grupos por algoritmo baseado em modelo (Fonte:
http://datavisualization.blog.com /visible-data/cluster-analysis/)

Inicialmente, o algoritmo k-medoids seleciona k elementos aleatérios para serem
os medoides dos grupos. Cada objeto restante é atribuido ao grupo com qual mais se
assemelha, esta semelhanca é dada pela proximidade deste objeto ao medoéide de cada
grupo. Entao um novo medodide para cada grupo é calculado. Este processo se repete
iterativamente até a convergéncia da funcao de avaliagao. Geralmente, a fungao utilizada
é a fungao de erro quadrado (3.1), onde “E” é a soma do erro quadrado para todos os

[13h)

objetos na base; “p” é o ponto no espaco representando um dado objeto da classe c; e
“m;” é o centro da classe C. Em outras palavras, para cada objeto em cada classe, a
diferenga entre ele e o medoide ¢é elevada ao quadrado e as distancias sao somadas. Este

critério torna os k grupos o mais compactos e separados possivel (Han & Kamber, 2006).

O algoritmo esta detalhado na Figura 3.11.

E=Y > lp—ml (3.1)

=1 pECi
Suponha um conjunto de objetos dispostos no espa¢o como o representado na
Figura 3.12(a) e assumindo k = 3 , isto é, teremos trés parti¢goes ao final. De acordo

com o algoritmo descrito anteriormente, arbitrariamente, selecionamos trés objetos como
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Algoritmo 1: Algoritmo k-medoids
Entrada: k: numero de particoes
Entrada: p: conjunto de dados
Saida: conjunto de k particoes
inicio
1 - Seleciona k objetos aleatérios em b como medodides
repita
1 - distribua cada objeto em uma classe de acordo com a sua
similaridade ao meddide

2 - encontre o medoide de cada classe
até sem alteracoes nos grupos;

fim

Figura 3.11: Algoritmo k-medoids

medoide de cada grupo, marcados com um sinal de “+” e distribuimos os outros de acordo
com a sua proximidade de cada um deles. Tal distribuicao forma silhuetas arredondadas
marcadas pelas linhas pontilhadas mostradas na Figura 3.12(a).

No préximo passo, os medoides sao recalculados com base nos objetos ja presentes
nos grupos e a redistribuicao dos elementos restantes ocorre da mesma forma, o que leva
a novas silhuetas mostradas na Figura 3.12(b).

A iteragao deste processo nos dé a Figura 3.12(c). Este processo de redistribuic¢ao
dos objetos iterativamente para melhorar a particao é denominado realocacao iterativa.
Em dado momento, nenhum objeto muda de grupo e entao o algoritmo termina, retor-

nando os trés grupos encontrados (Han & Kamber, 2006).

Y

{a) (b} (ch

Figura 3.12: Formacao de grupos pelo k-medoids (Han & Kamber, 2006)

O algoritmo tenta encontrar k parti¢oes para minimizar a fungao do erro quadrado(3.1)
e funciona bem quando os dados sao compactos e bem-separados uns dos outros. Este
método é relativamente escaléavel e eficiente, pois sua complexidade ¢ baixa O(nkt) com n

sendo o total de objetos, k o ntimero de classes e t o numero de iteragdes (Han & Kamber,
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2006).

Uma consideragao é que ele so se aplica quando o objeto principal de uma classe
¢ definido, o que pode nao ser o caso para algumas aplicacoes. O algoritmo também nao
serve para identificar classes nao convexas ou classes com tamanhos muito diferentes e o
fato do ntumero de classes ser um valor de entrada é uma desvantagem (Han & Kamber,
2006).

Apesar destes detalhes, este algoritmo foi escolhido para o trabalho em questao
por seu desempenho razoavel perante o tamanho da base escolhida e sua facilidade de

implementagao.
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4 Estudo de caso

4.1 Introducao

Apos o levantamento dos dados contidos na DBLP e modelagem de um banco de da-
dos capaz de representar essas informacoes, passamos a fase de aplicacao do algoritmo
k-medoids sobre esta base. O objetivo desta aplicacao foi construir uma rede social cien-
tifica baseada nos relacionamentos de coautoria e encontrar comunidades cientificas com
interesses comuns de pesquisa.

Os grupos gerados por este processo foram representados em diversos arquivos
texto e entao submetidos a uma ferramenta de analise que nos permite uma visualizagao
da rede através de diversos niveis (Stroele, 2012). O resultado do processamento feito
pela aplicagao ¢ uma representagao visual dos relacionamentos inter e intrauniversidades

que seré exibida na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Relacionamentos intra e interuniversidades

De forma a possibilitar a validagao do estudo, foi selecionado um conjunto de 150
pesquisadores entre todos os disponiveis na DBLP. O critério de selecao foi baseado em

sua presenca no trabalho realizado previamente por Stréele (2012), desta forma pudemos
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comparar os resultados obtidos aos ja existentes e comprovados. Com as publicagoes destes
150 disponiveis na DBLP pudemos extrair 2.622 relacionamentos entre 6 universidades,

sendo elas: UFJF, UFMG, UFRJ, UFPE, UFRGS e PUC-RIO.

4.2 Resultados do agrupamento

4.2.1 Definicao dos grupos

Para o desenvolvimento do trabalho, como o niimero de grupos nao é definido, precisamos
estabelecer um critério para determinar o nimero ideal de agrupamentos, ou seja, definir
em quantos grupos os dados ficam melhor distribuidos.

A analise de agrupamento visa apontar grupos homogéneos que facam com que
as diferencas intragrupos sejam minimizadas e a soma das diferencas intergrupos seja
maximizada (Aldenderfer & Blashfield, 1984).

Para a realizacao desta anélise, optamos pela utilizacao do indice PBM, que é

definido como se segue:

E;, = Zutid(xt, T;), tal que (4.2)
t=1
Dy = m%>1< d(;, T;) (4.2)
,]=

Temos que n é o nimero de pontos no conjunto de dados, U(X) = [uy|n X k ¢ a
matriz que indica o grupo de cada elemento e z; ¢ o medoide do i-ésimo grupo. Queremos
maximizar o indice PBM para obter o melhor nimero de grupos, o que significa que o valor

méaximo do indice indica o melhor particionamento possivel (Pakhira, Bandyopadhyay and
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Maulik).

O indice BPM se da por trés fatores: %, % e Dy. O primeiro reduzird o indice

quando aumentarmos o namero de grupos (Stroele, 2012).
Para o segundo fator temos que

"O denominador do segundo fator é a soma dos desvios da posi¢ao de
cada objeto no espaco de variaveis ao meddide do seu respectivo grupo.

E o numerador F; é constante, sendo a soma dos desvios para todos

0s objetos alocados em uma unica particdo. Assim, g}lc ¢é diretamente

proporcional & homogeneidade dos grupos formados. Consequentemente,

quanto menor Ej , maior a homogeneidade dos grupos e maior é o valor
do indice" (Stroele, 2012).

O fator Dy representa "a distancia maxima entre o medoide de dois dos k gru-
pos formados. Quanto maior a distancia entre os grupos, maior é o indice de quali-
dade" (Stroele, 2012).

A variacao do indice para o trabalho realizado esta representada na Figura 4.2.
Analisando o grafico, podemos verificar que o valor ideal de agrupamentos para o caso em

questao ¢é 31, pois este é o nimero que gera o maior valor de indice PBM e, portanto, o

melhor particionamento.
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Figura 4.2: Variagao do indice PBM

4.2.2 Comunidades cientificas

Antes de falarmos dos grupos obtidos vale ressaltar que, a fim de realizar uma validacao
correta dos dados, optamos por utilizar um pequeno conjunto de pesquisadores previ-
amente utilizados em Stroele (2012). Sendo assim, os resultados devem ser analisados
considerando que estes representam uma parcela muito pequena do universo de pesquisa-
dores disponiveis na DBLP.

Aplicando a Mineragao de Dados a este reduzido grupo de pesquisadores, obtive-

mos uma representacao visual de seus relacionamentos. Esta representagao esta eviden-
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ciada na Figura 4.3, que mostra cada uma das seis universidades utilizadas no grupo de

andlise e os relacionamentos entre elas.
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Figura 4.3: Relacionamentos entre universidades

Analisando a imagem, percebemos que a PUC-RJ se relaciona muito pouco com a
UFRGS e, apesar da proximidade geografica, quando comparamos o relacionamento dela
com a UFRJ, com a UFPE e UFMG a quantidade é semelhante. A UFRGS se relaciona
de forma fraca e parecida com todas as outras institui¢oes, enquanto a UFPE tende a ter
um maior relacionamento com a PUC-RJ e UFMG, nao se relacionando com a UFRJ.
A UFRJ tende a se relacionar com institui¢goes mais proximas geograficamente (UFJF,
PUC-RJ e UFMG). No caso da UFJF, temos apenas um relacionamento com a UFRJ,
porém tinhamos apenas um pesquisador da institui¢ao incluido no grupo, portanto isso

nao pode ser analisado de forma mais elaborada.
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5 Comnsideracoes finais

5.1 Objetivos alcancados

Um dos objetivos do trabalho era realizar a extracao de todos os dados da DBLP e
modelé-los em um Bando de Dados relacional. Ao fim do trabalho, podemos dizer que
este objetivo foi concluido, pois conseguimos realizar a carga do banco, inclusive nos
possibilitando deixé-la preparada para uma expansao do trabalho.

Tendo realizado a extragao e carga com sucesso, conseguimos alcangar nosso
objetivo principal que é a geracao da rede social composta pelos pesquisadores que foram
alvo do estudo. Com a rede pronta, pudemos realizar uma analise superficial, visto que
esse nao era o foco do trabalho, sobre como se dao estas relacoes de publicagao em seis
universidades do pais.

A proxima etapa concluida foi a validagao da rede construida a partir do trabalho
realizado em Stroele (2012). Esta validagao foi feita comparando os agrupamentos gerados
neste trabalho com os do trabalho prévio. Ja esperavamos que os grupos nao fossem
iguais devido, principalmente, a diferenga cronologica entre eles, porém, verificamos um
alto grau de semelhanca, o que foi o suficiente para concluirmos que a extracao realizada
estava correta.

Por fim, talvez o maior objetivo atingido por este trabalho tenha sido o desenvol-
vimento de uma ferramenta que possibilita a carga dos dados da DBLP, de forma que a

base gerada possa ser atualizada constantemente para a realizagao de futuras pesquisas.

5.2 Problemas encontrados

Um dos maiores problemas encontrados durante a realizacao do trabalho, foi a falta de
documentacao disponivel sobre a DBLP, basicamente o que tinhamos de informacao era
o trabalho Ley (2009), que notamos estar bastante incompleto.

Decorrente da falta de documentacao, deparamo-nos com um outro problema ao
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realizar a carga da base: a falta de informacao sobre o tamanho méximo e tipo dos campos
encontrados no XML. Por se tratar de um arquivo grande, o que elevava muito o tempo
de processamento, tivemos que adotar uma postura de geragao de logs e de tentativa e
erro, até que conseguimos realizar uma carga completa.

Como tratamos uma quantidade muito grande de dados, notamos que realizar
toda a carga de uma tUnica vez seria algo extremamente demorado. Assim, adotamos
a abordagem de colocar restrigdes no préprio algoritmo de carga, de forma a processar
apenas os dados de um determinado ano por vez, desta forma conseguimos carregar todo
o arquivo na base de forma incremental.

Outra dificuldade foram os casos em que o mesmo pesquisador era citado com
dois nomes diferentes. Como limitamos a analise a um grupo restrito de pesquisadores,
optamos por eliminar essas duplicidades de forma manual, porém a modelagem da base

j& prevé um relacionamento para representar estes casos, como citado anteriormente.

5.3 Trabalhos futuros

No presente trabalho, nés focamos apenas na construcao da rede baseada em relacio-
namentos de coautoria, sendo assim, como trabalho futuro, sugerimos a expansao desta
analise para outros tipos de relacionamento, por exemplo, relagoes de citagao em trabalhos
de terceiros.

Outra sugestao de trabalho futuro seria a integracao de informagoes de outras
bases para complementar os dados nao presentes na DBLP, a fim de aperfeicoar o trabalho

realizado.
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