ne-
ne~-
e~

W

—~—
»

VIRTUS IMPAVIDA
v Yy

Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Informatica

Graduacao em Ciéncia da Computagao

Caracterizacao de Comunidades
Cientificas usando Subgroup Discovery

Trabalho de Graduacao

Autor:  Angelo de Sant’Ana Santos Dias
Orientador:  Prof. Renato Vimieiro

Area: Ciéncia dos Dados

Recife
Novembro de 2018



A Cristo, Nosso Senhor, a Virgem Maria e a minha familia
que me apoiam desde sempre conforme as possibilidades e
meu merecimento. Aqueles que de mim vierem a depender.



Agradecimentos

Sou imensamente grato ao Prof. Renato Vimieiro pelo auxilio, guia e paciéncia durante todo o
tempo da minha orientacdo, por ter sido de fato um orientador e ter ensinado-me tanto.

Sou grato também aos diversos professores do Centro de Informatica, cujos em algum mo-
mento transmitiram-me conhecimento em grau excelente, bem como a todos os que de algum
modo sdo responsaveis por manter esse centro de exceléncia.

E finalmente, gostaria de agradecer a todos 0os meus amigos e as minhas diversas familias
em Recife, na Bahia, Brasil afora, e além dessas fronteiras, que com muito amor, conselhos,
oragdes, companhia e convivéncia familiar e edificante me auxiliaram a concluir essa missao.

11



«Reach up as high as you can today, and God will reach down the rest of
the way»



Resumo

Uma comunidade pode ser definida a partir de um conjunto de atores que interagem entre si
frequentemente. No meio cientifico, sdo diversas as comunidades formadas e ja existem mé-
todos automatizados que realizam de modo eficiente essa descoberta. No entanto, ainda se
investiga como realizar a caracterizacao das comunidades através dos seus documentos. Des-
ses documentos, pode-se coletar ainda uma grande quantidade de varidveis (dimensdes) que
definem as comunidades. Por sua vez, estas podem ser reconhecidas através da associac¢do dos
autores dos documentos cientificos produzidos, formando redes de comunidades de coauto-
ria. Tendo essas redes representadas pelas muitas varidveis coletadas dos documentos, pode-se
aplicar alguma drea que utilize essas varidveis para encontrar descricdoes dessas comunidades.
A Subgroup Discovery (SD) surge para solucionar o problema da caracterizagdo, pois objetiva
descobrir relagdes entre os valores do conjunto. Dentro dessa drea ha um algoritmo, o Simple
Search Discriminative Patterns (SSDP), que gera os resultados em tempo aceitdvel e com re-
presentacao facilmente compreensivel. O presente trabalho objetiva aplicar o SSDP para obter
descricoes de redes de coautoria para comunidades cientificas.

Palavras-chave: Ciéncia dos Dados, Descoberta de subgrupos, Comunidades Cientificas,
Redes de coautoria, Problema de alta dimensionalidade, Simple Search Discriminative Patterns



Abstract

A community can be defined from a set of actors that interact with each other frequently. In the
scientific environment, there are several formed communities and there are already automated
methods that efficiently perform this discovery. However, it is still investigated how to carry out
the characterization of communities through their documents. From these documents, a large
number of variables (dimensions) can be collected that define the communities. In turn, these
can be recognized through the association of the authors of the scientific documents produced,
forming networks of co-authoring communities. Having these networks represented by the
many variables collected from the documents, one can apply some area that uses these variables
to find descriptions of these communities. Subgroup Discovery (SD) arises to solve the problem
of characterization because it aims to discover relationships between the values of the set.
Within this area there is an algorithm, the Simple Search Discriminative Patterns (SSDP), which
generates the results in acceptable time and with easily understandable representation. The
present work aims to apply the SSDP to get descriptions of co-authorship networks for scientific
communities.

Keywords: Data Science, Subgroup Discovery, Scientific Communities, Co-authorship networks,
High dimensional problem, Simple Search Discriminative Patterns
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CAPITULO 1

Introducao

Uma comunidade pode ser considerada como um conjunto de atores que interagem entre si
frequentemente. Muitos estudos tém sido realizados buscando descobrir como esses atores
interagem, ou seja, como se conectam [28]. A partir disso, hd o desafio da descoberta de
comunidades cientificas. O avango da computacio permitiu que o processo realizado para essa
descoberta fosse automatizado, porém ainda se investiga como, e qual a melhor forma, para se
caracterizar comunidades [12].

A caracterizagdo de comunidades cientificas exige que no processo de solucao, descri¢des
dessas comunidades sejam descobertas. Essas descri¢des do conjunto de dados, que sdo inter-
pretaveis e ainda ndo foram completamente exploradas [23, 20], sio comumente representadas
através de varidveis (dimensdes), normalmente muitas - por volta das quatro mil, considerando
um arquivo com os termos dos documentos coletados e apds a remogao de stopwords e gera-
cdo de tokens -, que interagem entre si e descrevem as comunidades. Portanto, esse problema
poderia ser solucionado com auxilio de diversas dreas que compartilham técnicas e principios
probabilisticos [30].

Uma dessas areas que permite obter descri¢cdes interpretaveis dos exemplos de um con-
junto de dados € Subgroup Discovery (SD). SD objetiva descobrir relacdes entre os valores do
conjunto com relacdo a uma propriedade especifica visando uma varidvel alvo. No contexto
de comunidades cientificas, SD ira buscar as varidveis estatisticamente mais interessantes, ou
seja, ird buscar descri¢cdes daquelas comunidades, definidas por essas varidveis, que apresentam
tamanho de destaque e caracteristicas incomuns.

Virias outras dreas, dentre elas medicina, bioinformética e segmentac¢do de consumidores,
tém utilizado SD [16, 22]. No entanto, mais recentemente surgiu um algoritmo de SD, Simple
Search Discriminative Patterns (SSDP), que busca resolver esse problema em tempo aceitavel e
com resultado facilmente compreensivel. Resultado alcancado de tal modo por ser o SSDP um
algoritmo que utiliza técnicas heuristicas baseando-se em Computagcdo Evoluciondria e Beam
Search [23].

Como SSDP ¢ uma solugdo geral para a obten¢do de descricdes, com grande nimero de
varidveis, dos exemplos do conjunto de dados [23], pode-se aplica-lo a caracterizacdo de co-
munidades cientificas. Entdo, considerando-se uma base de dados de redes de coautoria para
comunidades cientificas, aplicamos o SSDP a fim de descrever os relacionamentos das propri-
edades mais interessantes e assim caracterizar as comunidades cientificas.



CAPITULO 2

Contexto e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serd apresentando o contexto geral de pesquisa deste trabalho a fim de embasé-lo
adequadamente e ao fim apresentar-se-ao trabalhos relevantes relacionados.

2.1 Subgroup Discovery

Existem meios automatizados para descoberta de comunidades, porém falta a geracdo de uma
descri¢do interpretavel dessas comunidades [3]. As técnicas de predi¢do e descri¢do podem
ser usadas para se compreender o relacionamento entre varidveis de um conjunto de exemplos,
porém elas tém suas falhas. As técnicas de predi¢do buscam mais a acurdcia na classificacdo,
enquanto que as técnicas de descri¢do buscam as caracteristicas no conjunto de dados. Surge
entdo Subgroup Discovery, que agrupa o melhor desses dois tipos de técnicas [15] e pode ser
aplicada para gerar descri¢des interpretiveis de comunidades.

Subgroup Discovery ¢ uma técnica de mineracdo de dados que gera um modelo simples
com alto nivel de interesse a partir de uma populacdo de individuos (consumidores, grupos,
...) e uma propriedade desses individuos da qual se interessa [16]. Além disso, Subgroup
Discovery nao necessariamente objetiva alcancgar exatiddao no resultado, mas encontrar as re-
gras independentes (padrdes individuais) que sobressaem-se [1], devem ser representadas numa
forma simbdlica explicita e precisam ser relativamente simples de modo que possam ser con-
testadas/avaliadas por usudrios que t€m dominio sobre os dados [18] a fim de se obter conheci-
mento.

Ao fim do processo realizado pela técnica Subgroup Discovery, tendo a propriedade alvo (de
interesse) como guia para saber-se quais sao as regras independentes que desviam do conjunto
de dados geral e sdo relevantes, obtém-se o conjunto das suas k descri¢cdes que sdo altamente
interessantes conforme medidas escolhidas [19] (e.g. o grupo de caracteristicas que mais vezes
se repete entre os trabalhos dos autores de uma comunidade cientifica).

As descrigdes dos subgrupos sdo definidas a partir de: T = {ay,as,...,a;}, onde T é um
conjunto de k varidveis chamadas de atributos. Um atributo a; é categdrico se tem um conjunto
previamente definido e limitado de valores possiveis {v;1,vi,...,Vin} € é continuo se assume
qualquer valor no intervalo [min, max]. Caracteristicas sdo da forma a; = v;; para atributos
categoéricos e da forma a; > valor ou a; < valor para atributos continuos. Com isso, as descri-
¢oes dos subgrupos sao as conjungdes das caracteristicas que s@o especificas de uma classe C
selecionada de individuos, donde obtém-se a regra X — C, onde X € o conjunto atributo-valor
[17].

No presente trabalho assume-se que uma “populacdo” de individuos (trabalhos académicos,
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autores, suas respectivas comunidades e etc.) serd dada, bem como uma propriedade interes-
sante desses individuos. A partir disso, a tarefa de caracterizacdo das comunidades realiza-se
ao descobrir os subgrupos da populacdo que sdo estatisticamente “mais interessantes”, i.e., sa0
tdo grandes quanto possivel e t€m as caracteristicas estatisticas mais incomuns com respeito a
propriedade de interesse [31].

Estando com os dados em termos dos subgrupos, este trabalho busca compreender as razdes
que levaram a formacao das comunidades, por exemplo, se um conjunto de regras de tamanho
n, previamente definido, com palavras dos trabalhos de autores dessas comunidades € suficiente
para caracterizd-la e se hd uma palavra que seja importante em varias comunidades. Portanto, o
presente trabalho aplicou o processo de Ciéncia dos Dados sobre o resultado de um algoritmo
que aplica a Subgroup Discovery, sobre uma base de dados que possui redes de coautoria para
comunidades cientificas, a fim de descrever os relacionamentos das suas propriedades mais in-
teressantes, avaliar a qualidade do que foi estudado e apresentar de forma clara o conhecimento
obtido.

2.1.1 Padroes Discriminativos (PDs)

Viu-se que a técnica Subgroup Discovery realiza a compreensao de um conjunto de dados com
padrdes dos subgrupos que apresentam maior destaque em comparacao a uma propriedade de
interesse. Esses padroes podem ser também chamados de padroes discriminativos e apresen-
tam papel considerdvel para a descoberta dos subgrupos e obten¢do de bom desempenho na
classificacdo [10].

Os padrdes discriminativos auxiliam a caracterizar as diferentes classes ao permitirem que
se capture as diferengas entre conjuntos de dados. Alguns algoritmos que utilizam essa abor-
dagem t€m realizado a descoberta desses padrdes usando estratégias exaustivas, ou heuristicas,
de busca obtendo assim um conjunto de padrdes com um resultado bom o suficiente [20].

2.1.1.1 Defini¢cdo Formal de PDs

O problema dos padroes discriminativos pode ser definido a partir de um conjunto D que
representa a base de dados onde D™ representa os exemplos alvo da pesquisa e D~ 0s outros
exemplos. Nesse sentido, os PDs buscam encontrar grupos onde a presenga dos exemplos
positivos € desproporcial em relacdo aos negativos. Um padrdo discriminativo € formado por
um ou mais itens. Cada item consiste de um par (atributo, valor). O universo de todos os
possiveis itens de D é dado por I = {iy,...,in}, onde n =| I | [23]. Por exemplo, podemos
observar que o padrdo A = {iy,i»,i3} da Figura 2.1 é um padréo discriminativo, onde A C I.

2.1.1.2 Simple Search Discriminative Patterns (SSDP)

SSDP & uma abordagem evoluciondria para mineragdo de padrdes discriminativos que objetiva
descobrir os k melhores padrdes discriminativos, ou seja, 0 conjunto que apresenta maior re-
levancia em relacdo a uma varidvel alvo, para descri¢do dos relacionamentos das propriedades
mais interessantes.

Usando a abordagem de algoritmos de Beam Search, o algoritmo SSDP inicia a busca a
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Figura 2.1 Fonte: [10]; Representacdo de um conjunto de dados que contém padrées discriminativos
(A, Ce D) e um padriao que ndo é (B) [10]. Onde B ndo é um PD porque, de modo simples, ndo hd uma
predominéncia relevante dos padrdes (is, ig,i7) do subconjunto positivo, Class I, sobre o subconjunto
negativo, Class 2, enquanto que para os demais padrdes, isso ocorre.

partir de todos os padrdes de tamanho unitdrio, onde cada padrdo i € I, garantindo assim que
todos os itens no conjunto / sejam considerados, e em seguida evoluindo para dimensdes mais
altas [21].

Além disso, a abordagem SSDP agrega também o processo de algoritmo evoluciondrio
focado em bases de dados com grande nimero de varidveis que descrevem os exemplos do
seu conjunto de dados para geracdo de novas populacdes, onde a melhor populacdo dentre trés
populacdes (a antiga, uma gerada pelo operador genético de crossover e outra pelo operador de
mutacgdo) € escolhida para ser a nova populagdo [23].

Como o SSDP € um algoritmo que aplica a técnica de mineracdo de dados Subgroup Dis-
covery, trabalhando para descobrir os padrdes discriminativos e lida bem com grande nimero
de varidveis que descrevem os exemplos do conjunto de dados, ele € uma boa opg¢do para a
caracterizacdo de comunidades cientificas, tema deste trabalho.

2.1.1.3 Defini¢do do Algoritmo SSDP

O algoritmo SSDP trabalha com cinco populagdes. Sdo elas: P (a populagdo atual), P. (popu-
lagcdo gerada através de crossover), P, (populacdo gerada através de mutacdo), P, (populagcdo
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com os melhores individuos de P, P, e P,,) com tamanho | I | e P, (que tem os k individuos mais
relevantes) com tamanho & [23].

A busca que o algoritmo realiza se inicia com a geracao dos padrdes unitdrios. Em seguida
0 SSDP usa os operadores genéticos para gerar novos candidatos. Apds a geracio dos candi-
datos, as medidas usadas no crossover e na mutacdo sdo alteradas de modo que os k melhores
valores sejam propagados, tanto quando ha evolugdo neles, aumentando o crossover e redu-
zindo a mutacdo a uma mesma taxa, como quando ndo ocorre evolucdo, reduzino o crossover e
aumentando a muta¢do a uma mesma taxa.

O algoritmo SSDP para sua execugdo quando ocorre a estabilizagdo do grupo dos k me-
lhores padrdes discriminativos apds a populacao ter sido reiniciada duas vezes. O SSDP foi
implementado em Java e estd disponivel num repositério de cédigo online' [21].

2.2 Comunidades Cientificas

E possivel usar redes como meio til para retratar comunidades [5]. Essas redes podem ser
formadas a partir de interacdes entre individuos que compartilham interesses, ou seja, sao for-
madas por conjuntos de atores que interagem entre si frequentemente. Além disso, podem estar
presentes nesses conjuntos individuos que de algum modo realizaram atividades juntos. Elas
demonstram que esses individuos uma vez agrupados apresentam potencial para se agregar a
individuos de outros grupos aparentemente nao relacionados.

Numa rede de co-autoria, as comunidades cientificas desempenham papel importante pois
definem a base de colaborac¢ado entre os autores. Varios estudos sdo realizados sobre a busca de
novos relacionamentos entre colaboradores, no entanto pouco se investiga sobre como comu-
nidades cientificas em redes de co-autoria se formam, como elas sdo construidas, permitindo
assim que se investigue as razdes para a formacao [12].

2.2.1 Group Profiling

Os métodos de group profiling, ou de outro modo, que geram perfis descritivos, sdo usados para
compreender as comunidades cientificas, tanto implicitas, quanto explicitas, a partir de redes de
co-autoria. Esses métodos objetivam construir um perfil descritivo para comunidades em redes
complexas, perfil que é construido a partir da extra¢do dos atributos descritivos de um grupo de
pessoas (comunidade) [12] com base em suas interagdes. Nesse caso, os métodos para group
profiling, ou no presente trabalho de modo semelhante, Subgroup Discovery, podem ser usados
para se compreender as comunidades extraidas facilitando a andlise da rede [29].

Dadas as comunidades, os perfis descritivos delas sdo construidos a partir da selecdo au-
tomatica das caracteristicas mais descritivas dos membros de cada comunidade. A Figura 2.2
apresenta uma visao geral da abordagem do group profiling.

Através dessas caracteristicas individuais mais destacadas € possivel descrever as caracte-
risticas compartilhadas entre as comunidades e assim compreender a formagao das comunida-
des explicitas [11].

ttps://github.com/tarcisiodpl/ssdp
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Figura 2.2 Fonte: [12]; Estratégia do Group Profiling [12] - Representagdo dos usudrios: os atributos
relevantes para a caracterizacdo dos usudrios, e formacgdo da rede, sdo coletados no conjunto de dados;
deteccdo das comunidades: com a rede estruturada, um algoritmo de agregacdo € aplicado para identifi-
car as comunidades; agrupamento dos perfis: nessa fase seleciona-se as caracteristicas que diferenciam
o grupo dos demais na rede [11].

2.2.2 Aplicando Group Profiling Sobre Comunidades Cientificas

As comunidades podem ser definidas em termos de grafos. O grafo G € definido pelo conjunto
de vértices e arestas, onde G = (V,E) com vértices V = {vy,...,v,} e arestas E CV x V.
Além disso, cada vértice é representado por um vetor de dimensao d, A € D9, onde D inclui
0 dominio de atributo. Assume-se também que o grafo é nio direcionado sem arestas de um
vértice para si mesmo, isto é, (v,u) € E <= (u,v) € E e (u,u) ¢ E.

Dessa defini¢do formal dos elementos do grafo, pode-se chegar ao subgrafo que representa
uma comunidade, tal que, seus vértices pertengcam ao conjunto dos vértices do grafo G, bem
como suas arestas. Desse modo, uma comunidade é representada pelo subgrafo P = (Vp,Ep),
onde Vp CV, Ep CVpxVpe Ep C E. Assim, a caracterizagdo de uma dada comunidade é
definida como a parti¢do, o vetor de atributos, cp € D4, k < d. Portanto, hi um total de (Z)
caracterizacoes distintas para cada comunidade. A saida esperada é uma lista dos k melhores
atributos descritivos para cada parti¢ao cp [12].

2.2.3 Subgroup Discovery Como Alternativa a Group Profiling

Na definicao do problema de group profiling sobre as comunidades cientificas, viu-se que o
conjunto das caracterizagdes das comunidades pode superar e muito o conjunto amostral delas
[9], podendo chegar a uma complexidade exponencial. Desse modo, onde p representa as
caracterizacOes (varidveis) e n representa as amostras (exemplos), pode ocorrer o caso p >> n.

Uma vez que a abordagem para group profiling apresenta um grande nimero de varidveis
para as descricOes sobre os exemplos do conjunto de dados, vé-se que de fato a area de Sub-
group Discovery surge como alternativa para descobrir essas varidveis estatisticamente mais
interessantes com relacdes incomuns [16].

2.3 Ciéncia dos Dados

Ciéncia dos Dados surge como a unificagdo entre os métodos matematico-estatisticos e a ana-
lise de dados - um conjunto de métodos que permitem que os relacionamentos nos dados sejam
descobertos, bem como o verdadeiro significado e relevancia deles [2] - com o propdsito de
desenvolvé-los extensiva e profundamente [14].
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Ciéncia dos Dados é um processo que agrega diversas dreas, como: estatistica; aprendizado
de maquina; e outras relacionadas a coleta, processamento, avaliacdo e visualizacdo de dados
[14, 6]. De outro modo, o processo de Ciéncia dos Dados realiza um empreendimento sistema-
tico que constroi e organiza conhecimento com previsoes e explicagdes testaveis. O processo
¢ abastecido por uma grande quantidade de dados normalmente heterogénea e nédo estruturada
[8].

O processo de Ciéncia dos Dados € comumente compreendido sob a divisdo em algumas
fases. No inicio do processo é preciso compreender o que se deseja obter ao fim dele e se obtém
conhecimento do dominio dos dados, buscando essa informagao, possivelmente nas metas do
negocio, que € a fase de definicdo do objetivo.

ApOs a definicdo dos objetivos, far-se-4 a sele¢do dos dados, fase na qual realiza-se a busca
dos dados nas diversas fontes disponiveis; o processamento dos dados, fase em que tendo os
dados, realizam-se as primeiras investigacdes sobre eles, € o momento para se ficar “fami-
liar” com os dados; a transformacdo dos dados, fase na qual ocorrem adaptagdes nos formatos
dos dados, para um mesmo padrdo, e preenchimento de dados faltantes, ja que os dados nor-
malmente ndo chegam prontos para andlise imediata; a mineragcdo dos dados, fase na qual
comeca-se a aplicacdo do algoritmo para se obter conhecimento; a avaliacdo dos dados, em
cuja fase, com os dados minerados, é possivel avaliar o que o resultado estd dizendo, qual o
conhecimento obtido e se chegou-se ao objetivo definido na primeira fase. Por fim, realiza-se
a entrega, fase em que se realiza a apresentacdo e entrega dos resultados obtidos de modo que
quem visualizd-los compreenda-os bem [7].

A Figura 2.3 apresenta as fases e como € possivel ver nela, pode ser preciso voltar para
alguma fase a fim de corrigir o andamento do processo. Mais precisamente, no decorrer do
processo essas iteragdes entre as fases acabam ocorrendo por causa da natureza dos dados, por
erros cometidos anteriormente ou por outro tipo de necessidade.

Uma vez que Ciéncia dos Dados tem um conjunto vasto de técnicas que sdo aplicadas no
seu processo, ele foi aplicado para realizar a avaliacdo do resultado dado pelo algoritmo de
Subgroup Discovery, SSDP. A partir do qual foi possivel obter conhecimento de um modelo
simples com propriedades da varidvel estudada. Em outras palavras, Subgroup Discovery foi
usada para solucionar o problema da caracterizacdo de comunidades cientificas através de per-
fis descritivos (group profiling); problema que apresenta considerdvel complexidade para se
solucionar.

2.4 Trabalhos Relacionados

A técnica Subgroup Discovery foi previamente usada para se obter a descri¢do de comunidades.
No estudo [3], Atzmiieller et al. aplicaram Subgroup Discovery para a detec¢cao de comunidade
orientada a descri¢do. Neste estudo, foram usados grafos de conjuntos de dados de sistemas de
midias sociais. Esses grafos s@o gerados a partir das interacdes dos usudrios e sdo usados para
a busca local de comunidades. Com a base de dados definida, ela contém um registro para cada
nd, onde somente os conjuntos de nds sem nds isolados sdao candidatos a serem comunidades.
Estudos também foram realizados sobre um conjunto de dados de movimentos de quartetos
de cordas, compostos por Haydn e Mozart, usando Subgroup Discovery [26]. No processo de
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Figura 2.3 Baseada em: [7]; Representacao grafica em fases do processo de Ciéncia dos Dados

andlise das bases de dados, as regras resultantes foram investigadas a partir de metadados, que
foram adicionalmente coletados, e usadas para classificar os dados. Além disso, usou-se uma
combinagdo das regras para realizar uma andlise preditiva.

Estudou-se também o campo cientifico brasileiro para realizar a caracteriza¢ao de comuni-
dades cientificas, porém sem aplicacdo de Subgroup Discovery [4]. Neste estudo, os pesqui-
sadores analisaram as principais dreas de conhecimento avaliando o local de estudo, a com-
peténcia para treinamento de novos pesquisadores e a capacidade para producdo académica.
Estes aspectos foram usados para gerar o conjunto de varidveis usado para o mapeamento da
composi¢ao do campo cientifico nas principais areas do conhecimento, assim chegando a ca-
racterizacado das diversas comunidades.



CAPITULO 3

Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a metodologia de trabalho realizada para se compreender as ra-
zdes para formacdo das comunidades cientificas e se fard detalhamento e avaliacdo do Processo
de Ciéncia dos Dados aplicado sobre a base usada.

3.1 Visao Geral do Processo

Imagens que descrevem de forma geral o procedimento usado para realizar a andlise do pro-
blema de caracterizagdo de comunidades cientificas serdo apresentadas a seguir. Isso se dara
ainda sem muitos detalhes, cujos serdo fornecidos em se¢des seguintes. As fases apresentadas
nas figuras representam como ocorreu a aplicacido no presente trabalho, portanto sdo caracte-
risticas dele, ndo necessariamente de um modelo formal.

Na Figura 3.1 as duas fases iniciais sdo ampliadas. Elas tém acréscimo de duas atividades
realizadas. Na fase de Questionamento é possivel ver que foram realizadas Reuniées seguidas
do Entendimento da base de dados. As reunides ocorreram com o pesquisador detentor do
conhecimento dos dados, e do problema de Group Profiling, a fim de que os objetivos do
trabalho fossem alinhados a realidade e ao que deveria ser de fato investigado. O entendimento
ocorreu através do que foi informado pelo pesquisador e da pesquisa do estado da arte sobre
Group Profiling [25, 29, 13, 27, 28, 11, 12], Data Science [8, 14, 7], alta-dimensionalidade
[30, 23, 32, 24] e Subgroup Discovery [23, 21, 16, 10, 20, 22], que envolvem o problema e como
soluciond-lo. Essas duas atividades foram realizadas repetidas vezes conforme o conhecimento
do problema crescia.

Ainda na mesma figura € possivel ver que a fase de Selegcdo dos Dados tem as atividades
Fonte dos dados e Coleta dos dados. A atividade “Fonte dos dados” deu-se pela defini¢cdo de
qual seria a fonte provedora de dados. Isso foi feito seguindo a decisdo tomada pelo pesquisador
quanto a base de dados que ele formou para sua pesquisa. Por sua vez, a atividade de “Coleta
dos dados” deu-se pela criacao de scripts que coletassem os arquivos da fonte e consolidassem-
nos para a proxima fase. Foram coletados arquivos com o mesmo conteudo que o pesquisador
selecionou.

Na Figura 3.2 é possivel ver a ampliacdo das duas fases seguintes. Na fase de Pré-processamento
vé-se a atividade de Conversdo PDF para TXT. Nela, apds a coleta dos arquivos em PDF, a par-
tir da fonte de dados escolhida, realizou-se a copia do texto desses arquivos e a consolidagcao
deles em arquivos de formato TXT a fim de se facilitar manuseios futuros, além de armazenar
em memoria para poder-se realizar a atividade seguinte. Tendo o conteido acessivel em memo-
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Selegdo dos dados

Fonte dos dados }—.

A~

Coleta dos dados

Questionamento

Reunides Entendimento

Figura 3.1 Representacio gréfica das fases de Questionamento e Sele¢do dos Dados

ria, a atividade Tokenizer pode ser realizada. Nessa fase aplica-se uma adaptacio de um script'
para remogao de stopwords e geracdo de tokens.

Ainda na Figura 3.2, vé-se a fase de Transformacdo dos dados com as atividades Matriz
TF-IDF e Matriz de Frequéncia que culminaram na atividade Transformagdo e discretizagdo.
Essas duas primeiras atividades geraram duas matrizes que tiveram suas colunas e linhas trans-
formadas e seus registros discretizados gerando planilhas que foram aplicadas ao SSDP a fim
de se verificar qual a melhor op¢ao.

Uma matriz é da Frequéncia dos termos no documento, enquanto a outra ¢ de TF-IDF.
Para a geracdo delas foram usados os métodos TfidfVectorizer, para TF-IDF, e CountVectorizer,
para Frequéncia dos termos, do sub-mddulo, em Python, de extracdo de caracteristicas skle-
arn.feature_extraction.text’. Os parimetros passados foram os mesmos nos dois métodos, com
excecdo do parametro que define uso do IDF no método TfidfVectorizer.

Transformacao dos dados

Transformacao e
discretizacao

Conversao PDF . A
para TXT Tokenizer » . ‘

Matriz de
Frequéncia

Pré-processamento

Matriz TF-IDF

Figura 3.2 Representacdo grafica das fases de Pré-processamento e Transformacdo dos Dados

Por fim, a Figura 3.3 apresenta as trés ultimas fases do processo. A fase de Mineracdo
dos dados deu-se pela aplicagdo ao SSDP das planilhas geradas na fase anterior. Na fase de
Avaliagdo do processo usando o resultado desse algoritmo separadamente para cada planilha,
fez-se entdo uma avaliacao das regras geradas para descrever a varidvel alvo. Disso resultaram
dois arquivos com avaliacdes, uma para a matriz de Frequéncia e outra para a de TF-IDF,
que foram fornecidas a fase de Apresentacdo dos resultados. Nesta fase, por sua vez, dois
tipos de arquivos foram gerados com intuito de melhor apresentar o que foi compreendido.

Mttp://brandonrose.org/clustering#Stopwords, —stemming, —and-tokenizing
thtp://scikit—learn.org/stable/modules/featureiextraction.html
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Um tipo de arquivo (no formato CSV) apresenta mais numérica e visualmente os subgrupos
compreendidos, enquanto que um texto apresenta a no¢ao do que o processo revelou sobre os
dados.

Apresentacdo
] dos resultados
Avaliacio do processo

——
Mineracdo dos Matriz de Plrir;ILthségsas
dados Frequéncia
Aplicacdo ao _— N
Textos com
Matriz TF-IDF avaliacbes dos
resultados

Figura 3.3 Representacio grifica das fases de Mineragdo dos Dados, Avalia¢do do processo e Apresen-
tacdo dos resultados

3.2 Detalhando o Processo

3.2.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi consolidada a partir dos artigos definidos pelos
pesquisadores do trabalho [13], no qual eles decidiram usar o subconjunto de Inteligéncia Arti-
ficial coletados do repositério arXiv® (a fonte dos dados) sobre o qual aplicaram um algoritmo
de deteccdo de comunidade, resultando em 10 comunidades, apresentadas na Tabela 3.1.

Para se conseguir os mesmos artigos de IA, fez-se data scraping no arXiv através da API*
tendo como partida o conjunto total dos artigos (572 ao todo), usados na pesquisa citada acima,
de onde pegou-se o nome de cada artigo e fez-se uma consulta para cada um deles’. Nesta
atividade surgiram problemas com alguns arquivos que ndo estavam com seus IDs acessiveis
pelo resultado retornado pela consulta, entdo aprofundou-se nela para conseguir encontrar o
ID. Finalmente com os IDs dos artigos, outras consultas foram feitas para baixar os arquivos,
para a coleta dos dados, no formato PDF e seguir com as atividades de Ciéncia dos Dados.

Os arquivos em PDF coletados foram salvos numa pasta e seus conteidos copiados para
arquivos do formato TXT a fim de serem mais facilmente manejados futuramente. Nessa ati-
vidade alguns PDFs tinham uma formatac¢do ndo resolvida pelo script de transformagdo para
TXT e por isso precisaram ser tratados individualmente.

A partir dos PDFs dois conjuntos de arquivos TXT foram gerados. Um conjunto tem todo

Shttps://arxiv.org/

‘https://arxiv.org/help/api/index

3Cédigo das consultas pelos titulos no Jupyter Notebook: https://github.com/rvimieiro/SD_
community/blob/master/coleta_id_arxiv.ipynb
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Grupo | Tamanho

6 41
80 28
104 68
116 28
134 60
145 14
151 18
153 53
156 29
256 33

Tabela 3.1 Comunidades detectadas: Grupo € o identificador da comunidade e Tamanho é a quanti-
dade de nés na comunidade (um né é um autor, com acréscimo de informagdes de quais artigos de IA
no arXiv foram de sua autoria)

o contetido dos PDFs®, enquanto que o outro tem esse mesmo contetido sem as 20 primeiras
linhas, cujas potencialmente corresponderiam ao cabegalho do artigo. Decidiu-se por retirar o
cabecalho porque ele traz informagdes que sdo mais caracteristicas dos pesquisadores predo-
minantes num determinado subgrupo que caracteristicas especificas do tema pesquisado. Esse
fato, no entanto, pode ser algo determinante para a comunidade, e portanto bom, ja que um
autor pode ter escrita muito proficua na drea de IA, dominando a comunidade a que pertence.

Os textos escolhidos no processo realizado foram os que estdo com o todo o conteido do
artigo, inclusive seu cabecgalho. Com esses dados em maos, realizou-se entdo a criagio da base
de dados, primeiro do conjunto total, ou seja, com todos os artigos que foram coletados. Em
seguida, fez-se 0 mesmo para o conjunto dos artigos filtrados quando os perfis foram gerados
pela abordagem de centralidade PageRank [13]. Esses foram os dois conjuntos investigados
que compuseram a base de dados.

3.2.2 Aplicacao do SSDP

Para obter-se conhecimento da base de dados, testando os dois conjuntos, aplicou-se o algo-
ritmo SSDP. Ele recebeu como entrada um arquivo do formato CSV, de uma vez foi a matriz
de Frequéncia e noutra a de TF-IDF. Os arquivos t€ém em suas colunas os tokens gerados apés
remogao de stopwords, além de uma coluna com os identificadores de cada artigo pertencente
a base. Os demais registros (linhas) sdo preenchidos com o valor discreto equivalente.

Dois conjuntos (PageRank e Conjunto Total) foram aplicados ao SSDP separadamente,
com combinacdo de geradores de termos (Frequéncia dos termos ou TF-IDF), onde para o
presente estudo foi escolhido o conjunto do PageRank com termos gerados por TF-IDF. Para
o algoritmo, foram passados os parametros de qual operador entre caracteristicas deveria ser
usado (AND), qual a métrica de avaliacdo (Qg) e quantas (20) seriam as melhores palavras e

6 Arquivos dos TXTs dos artigos completos: https://github.com/rvimieiro/SD_community/
tree/master/txt
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subgrupos (regras) selecionados. O algoritmo por sua vez d4 como retorno um arquivo com
essas informacdes, bem como as palavras mais relevantes e os melhores subgrupos.

A partir dos arquivos gerados para os conjuntos e matrizes, realizou-se, para cada Grupo,
a agregacio e simplificaciio dos textos, previamente 2 avaliacio do processo’. A agregacio foi
feita ao dispor as regras geradas do conjunto total dos dados seguidas das regras do subconjunto
do PageRank. A simplificacdo foi realizada através da remog¢do do conteiido que representava
formatacdo e dos valores das métricas estatisticas retornados para cada subgrupo e caracteris-
tica.

7 Agregacdo e simplificacdo prévias: https://github.com/AngeloDias/SD_community/blob/
master/testingPageRank/analise_doc_term matriz_freg with_header_discrete_
AND. txt
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CAPITULO 4

Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do algoritmo SSDP, ou seja, as regras geradas.
Dessas regras foram obtidas informagdes sobre o tema pesquisado naquela comunidade. Isso
foi apresentado como sendo o que foi compreendido da caracterizagdo de comunidades cien-
tificas através de perfis descritivos (que no contexto de Subgroup Discovery sdo chamados de
subgrupos, ou regras). Disso, saber-se-a quais foram as razdes que levaram a formacao das
comunidades e se o conjunto de 20 regras proposto € suficiente para descrever cada uma.

4.1 Comunidades Compreendidas

A andlise foi realizada procurando as regras que descrevem algo que indique o tema pesquisado
em cada comunidade. Entdo, para cada uma delas ha uma Tabela com as 20 regras geradas pelo
SSDP, com a(s) que representa(m) o tema pesquisado em negrito. A Tabela 4.1 apresenta as
regras da Comunidade 6, cujo tema de pesquisa compreendido foi “Reforco por aprendizado”
a partir dos termos “Politicas 6timas” e “Littman”, que indica que o pesquisador “Michael L.
Littman” tem influéncia nessa comunidade. Além disso, das regras pode-se compreender que
o pesquisador “David Poole” também estd presente na comunidade e que os trabalhos mais
influentes foram desenvolvidos na Universidade da Colimbia Britanica.

A Tabela 4.2 apresenta o tema “Redes Bayesianas”, pesquisado na Comunidade 80. Das
regras ainda € possivel compreender que o pesquisador “Judea Pearl” contribuiu para a comu-
nidade, além de “Marek J. Druzdzel” e “Adnan Darwiche”. Na Tabela 4.3, a da Comunidade
104, vé-se que o tema pesquisado foi mais complicado de compreender ja que as regras estavam
compostas de caracteristicas relacionadas aos autores (cujos mais destacados sao “Daphne Kol-
ler” e “Craig Boutilier”) ou eram termos que ndo expressam um tema especifico. Apesar disso,
foi possivel compreender que o tema pesquisado nessa comunidade € “Redes Bayesianas” por-
que a regra em destaque apresenta o termo ‘“network” acompanhado do nome da pesquisadora
“Daphne Koller” que tem muitos trabalhos desenvolvidos sobre o tema.

A Tabela 4.4 destaca o tema “Linguagem Natural” pesquisado na Comunidade 116. Além
disso, pode-se compreender da tultima regra que o pesquisador “Didier Dubois™ contribui para
a comunidade. A Tabela 4.5 da Comunidade 134 apresenta o tema “Cadeias de Markov” e da
quinta e sétima regras pode-se inferir que essa comunidade lida também com complexidade
computacional. Como visto na Tabela 4.6, compreende-se a partir das regras apresentadas
que o tema pesquisado na Comunidade 145 é “Aprendizado de Mdquina”, bem como que a
comunidade lida com modelos estocdsticos e os trabalhos mais relevantes foram desenvolvidos
na Universidade de Alberta.

14
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# Regras

1 pool=alto,similar=baixo

2 conclus=baixo,pool=alto

3 carri=alto,zhang=alto

4 vancouv canada=medio

5 choos=alto,littman=alto

6 columbia=alto,univers british=alto

7 comput scienc univers=alto,pool=alto
8 pool=alto,vancouv=medio

9 approxim=baixo,lang=alto

10 littman=alto,research=baixo

11 state=alto,zhang=alto

12 british columbia=alto,pool=alto

13 british=alto,pool=alto

14 structur=baixo,vancouv=medio

15 group=baixo,pool=alto

16 british columbia=alto,lead=medio

17 | columbia=medio,univers british columbia=medio
18 | structur=baixo,univers british columbia=medio
19 british columbia=alto,upper bound=baixo
20 optim polici=medio,zhang=alto

Tabela 4.1 Tabela das regras da Comunidade 6

Da Tabela 4.7 compreende-se que o pesquisado na Comunidade 151 envolve o uso de mo-
delo gréfico e, da dltima regra, tem-se que nela também se pesquisa sobre Bucket Elimination,
temas que sdo pesquisados por “Rina Dechter” a pesquisadora mais destacada nesta comuni-
dade. Na Tabela 4.8 vé-se que os temas pesquisados na Comunidade 153 envolvem ‘“Redes de
Crenca de Inferéncia Probabilistica” e “Diagrama de Influéncia de Matheson”. A partir das re-
gras dela também foi possivel compreender que os seus pesquisadores mais influentes sdo “Eric
J. Horvitz” e “Ross D. Shachter”, ha trabalhos em associa¢do com Medicina e as pesquisas sao
desenvolvidas sob o financiamento dos laboratorios de pesquisa da Microsoft em Redmond e a
partir da Universidade Stanford.

Na Tabela 4.9 compreende-se que o tema pesquisado na Comunidade 156 é “Modelo Cau-
sal de Raciocinio”, o pesquisador “Judea Pearl” € bastante influente nela e os trabalhos foram
desenvolvidos a partir da Universidade da Califérnia em Los Angeles. Por fim, na Tabela 4.10
vé-se que na Comunidade 256 o tema de pesquisa envolve “Algoritmo Junction Tree”, “Proba-
bilidade Condicional” e “Rede Probabilistica”, os pesquisadores predominantes sao “Steffen L.
Lauritzen”, “Finn Verner Jensen” e “Frank Jensen” e eles estdo concentrados na Universidade
de Aalborg.
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# Regras

1 kaufmann publish=alto,pearl=medio

2 darwich=alto,moreov=alto

3 moreov=alto,scienc depart univers=baixo
4 morgan kaufmann publish=alto,pearl=medio
5 pittsburgh=alto,veri=alto

6 darwich=alto,moreov=alto,network=alto
7 network=alto,scienc depart univers=baixo
8 druzdzel=alto,publish=alto

9 univers pittsburgh=alto,veri=alto

10 inc.=alto,pearl=medio

11 bayesian=alto,darwich=alto

12 kaufmann publish=alto,reduc=medio

13 druzdzel=alto,scienc=alto

14 morgan kaufmann publish=alto,reduc=medio
15 inc.=alto,reduc=medio,studi=alto

16 | bayesian=alto,chang=alto,kaufmann publish=alto
17 bayesian=alto,chang=alto,pearl=medio
18 druzdzel=alto,morgan kaufmann=alto

19 inc.=alto,laboratori=medio

20 chang=alto,network node=medio

Tabela 4.2 Tabela das regras da Comunidade 80

4.2 Analise das Comunidades

Aplicamos o algoritmo SSDP e obtivemos os subgrupos que devem indicar qual o tema de pes-
quisa, com as propriedades mais interessantes de cada comunidade. O conjunto das 20 regras
trazem em si caracteristicas extraidas dos documentos dos artigos cientificos coletados. Essas
caracteristicas indicam que as comunidades foram definidas por alguns autores dominantes. De
fato, quando os métodos para descoberta das comunidades geraram os grupos, um autor mais
relevante foi escolhido para representar a comunidade juntamente com seus principais colabo-
radores. Essa informacdo foi compreendida porque o cabegalho dos documentos foi mantido,
tendo em si os nomes dos autores e universidades onde estdo instalados.

Além disso, a partir de todos os conjuntos de regras foi possivel compreender o tema pes-
quisado na respectiva comunidade. As regras que foram melhor posicionadas pelo resultado
do SSDP nem sempre foram as que definiram o tema. Em sua maioria as primeiras foram
dominadas pelos dados dos autores.

A comunidade com mais regras apresentando o tema pesquisado foi a Comunidade 256.
Esta comunidade foi também a que mais informagdes trouxe em suas regras, ou seja, mais te-
mas de pesquisa foram compreendidos e informag¢des sobre os autores. Por sua vez, as regras
da Comunidade 145 apresentaram descri¢do do tema pesquisado a partir de um termo que fica
aparentemente no cabecalho do artigo, reforcando a influéncia dele. Além desta comunidade,
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# Regras

1 toronto=alto

2 boutili=alto,certain=alto

3 daphn=baixo,random=baixo

4 boutili=alto,element=baixo

5 allow=alto,discuss abov=medio

6 daphn koller=baixo,size=medio

7 dean=baixo,final=medio

8 allow=alto,daphn koller=baixo

9 daphn koller=baixo,koller=alto

10 boutili=alto,depart comput=alto

11 craig=alto,techniqu=alto

12 daphn koller=alto,prior=medio

13 daphn koller=baixo,network=medio
14 avail=baixo,boutili=alto

15 boutili=alto,knowledg=baixo,optim=alto
16 acknowledg=baixo,darpa=baixo

17 | boutili=alto,final=medio,function=alto,optim=alto
18 boutili=alto,dynam=alto

19 assign=medio,daphn=baixo

20 daphn koller=baixo,let=medio

Tabela 4.3 Tabela das regras da Comunidade 104

as comunidades 6, 104, 116, 134 e 156 apresentaram somente uma regra descritiva do tema e
outras com informagdes sobre os autores e local de pesquisa. A Comunidade 116 teve predo-
minancia de um unico termo, que deixou de aparecer em somente uma regra, demonstrando
sua grande importancia nesta comunidade.
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# Regras

1 fuzzi=alto,theori=alto

2 fuzzi=alto,interpret=alto
3 fuzzi=alto,inform=alto
4 fuzzi=alto,order=medio
5 fuzzi=alto,present=alto
6 fuzzi set=alto

7 fuzzi=alto,languag=alto
8 fuzzi=alto,word=alto

9 fuzzi=alto,uncertain=alto
10 data=medio,fuzzi=alto
11 fuzzi=alto,match=alto
12 fuzzi=alto,user=alto

13 fuzzi=alto,represent=alto
14 fuzzi=alto

15 fuzzi=alto,like=baixo
16 | fuzzi=alto,natur languag=alto
17 fuzzi=alto,studi=medio
18 fuzzi=alto,uncertainti=alto
19 approxim=medio,fuzzi=alto
20 duboi=alto,ed=alto

Tabela 4.4 Tabela das regras da Comunidade 116
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# Regras

1 expect valu=baixo,partial=alto

2 earli=baixo,use ani=baixo

3 bound=alto,use ani=baixo

4 usa=baixo,use ani=baixo

5 limit=alto,optim solut=alto,studi=baixo
6 limit=alto,studi=baixo,use ani=baixo

7 bound=alto,fewer=baixo,limit=alto

8 journal artifici=alto,limit=alto,solv=alto
9 develop=medio,guid=baixo,implement=alto
10 develop=medio,elimin=baixo,guid=baixo
11 develop=medio,implement=alto,limit=alto
12 limit=alto,solv=alto,use ani=baixo

13 mechan=baixo,solut=alto,solv=alto

14 | artifici intellig=medio,implement=alto,solv=alto
15 conclus=baixo,earli=baixo,solv=alto
16 mechan=baixo,solv=alto,studi=baixo

17 guid=baixo,use ani=baixo

18 local=alto,observ markov=medio

19 journal artifici=alto,use ani=baixo

20 artifici intellig=medio,defin equat=baixo

Tabela 4.5 Tabela das regras da Comunidade 134
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4.2 ANALISE DAS COMUNIDADES

# Regras

1 alberta=alto

2 univers alberta=alto

3 learn=alto,proof=alto,stochast=alto
4 alberta=medio,learn=alto

5 let denot=alto,univers alberta=baixo
6 empir=alto,nserc=alto

7 | confer machin learn=medio,proceed intern=medio
8 advanc neural inform=alto,proof=alto
9 inf=alto,learn=alto

10 background=medio,nserc=alto

11 advanc neural inform=alto,proceed intern=alto
12 real-valu=alto,result section=alto
13 averag=medio,univers alberta=baixo
14 loss=alto,univers alberta=baixo

15 real-valu=alto,stochast=alto

16 result section=alto,stochast=alto
17 proof=alto,univers alberta=baixo
18 element=medio,real-valu=alto

19 loss=alto,real-valu=alto

20 nserc=alto,return=medio
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4.2 ANALISE DAS COMUNIDADES

Regras

dechter=alto,graphic=alto

dechter=alto,graphic model=alto

and/or=alto,graphic model=alto

dechter=alto,weight=alto

dechter=alto,idea=alto

dechter=alto,simpl=baixo

dechter=alto,tupl=alto

dechter=alto,random=alto

condit probabl=medio,dechter=alto

dechter=alto,output=alto

assign=alto,bucket=alto

dechter=alto,ident=alto

elimin=alto,graphic=alto,scope=alto

dechter=alto,describ=medio

assign=alto,dechter=alto,time=medio

and/or=alto,ident=alto

condit probabl=medio,tupl=alto

dechter=alto,let=medio

[Ny (U (VSN G |G U U U— —, —
Ol oo Qo | AW = ORI N B = 3

dechter=alto,given figur=alto

[V}
(e)

bucket=alto,dechter=alto

Tabela 4.7 Tabela das regras da Comunidade 151
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4.2 ANALISE DAS COMUNIDADES

# Regras

1 stanford=alto,workshop uncertainti=alto

2 artifici intellig=alto,microsoft=alto

3 | probabilist=alto,workshop uncertainti artifici=alto
4 probabilist=alto,shachter=alto,stanford=alto

5 stanford=alto,workshop uncertainti artifici=alto
6 artifici intellig=alto,microsoft research=alto
7 infer use=alto,medic=alto

8 meek=alto

9 | belief network=alto,probabilist infer belief=alto
10 medic informat=baixo

11 redmond=alto

12 medic=alto,shachter=alto

13 nonetheless=alto,transform=alto

14 | matheson influenc diagram=baixo,multipl=alto
15 shachter=alto,univers stanford=baixo

16 medic=alto,workshop uncertainti artifici=alto
17 horvitz=alto,medic=alto

18 drawn=alto,shachter=alto

19 | matheson influenc diagram=baixo,ross=baixo
20 ross=baixo,shachter=alto

Tabela 4.8 Tabela das regras da Comunidade 153
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4.2 ANALISE DAS COMUNIDADES

# Regras

1 california los=alto,causal=alto

2 angel=alto,causal=alto,identifi=alto

3 california los angel=alto,identifi=alto
4 california los angel=alto,judea=alto
5 california los=alto,effect=alto

6 suffici=alto,ucla=alto

7 character=alto,write=alto

8 cambridg univers=alto,judea=alto

9 california=alto,causal model=alto
10 angel=alto,identifi=alto,suffici=alto
11 independ=alto,ucla=alto

12 california los=alto,judea pearl=medio
13 california los=alto,conclus=alto

14 graphic=alto,model reason=alto
15 judea=alto,judea pearl=medio

16 effect=alto,judea pearl=medio

17 angel=alto,california=alto,shown=alto
18 california los=alto,state=medio

19 character=alto,effect=alto,graphic=alto
20 | california=alto,los angel=alto,scienc depart=alto
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4.2 ANALISE DAS COMUNIDADES

# Regras

1 conclud=alto,der=alto

2 | distribut=baixo,jensen=alto,junction tree=alto
3 aalborg=alto,tree=alto

4 junction tree=alto,mani=baixo,tree=alto
5 aalborg univers=alto,junction=alto

6 aalborg=alto,lauritzen=alto

7 basic=alto,der=alto

8 aalborg=alto,olesen=alto

9 aalborg=alto,mani=baixo

10 aalborg=alto,condit probabl=medio
11 aalborg=alto,distribut=baixo

12 correspond=baixo,junction tree=alto
13 accord=medio,jensen=alto

14 aalborg=alto,introduc=medio

15 distribut=baixo,jensen=alto,shall=alto
16 distribut=baixo,introduc=medio,jensen=alto
17 jensen=alto,shall=alto,tree=alto

18 henc=medio,jensen=alto

19 jensen=alto,let denot=medio

20 probabilist network=alto,therebi=alto

Tabela 4.10 Tabela das regras da Comunidade 256
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CAPITULO 5

Conclusoes

Este trabalho objetiva principalmente compreender como as comunidades cientificas, de um
subconjunto de pesquisadores de Inteligéncia Artificial que tém artigos no arXiv, sdo formadas
e quantas regras sao capazes de caracterizar a comunidade. Para isso, realizou-se o processo de
Ciéncia dos Dados sobre os resultados do algoritmo SSDP, cujo aplica técnicas de mineragdo de
dados de Subgroup Discovery para descrever os relacionamentos das propriedades interessantes
da base de dados.

Dos resultados do SSDP analisados foi possivel compreender que as regras geradas nao
foram muito interessantes na descri¢ao dos relacionamentos das comunidades ja que trouxeram
em sua maioria somente informacdes relacionadas aos autores, informacdes genéricas sobre o
tema pesquisado e em pouca quantidade. Apesar disso, as caracteristicas resultantes foram
diversas entre as comunidades, permitindo que se visse que elas apresentam focos distintos.
Por fim, ainda com o empecilho do cabecalho, o SSDP conseguiu caracterizar as comunidades
descrevendo-as a partir das 20 regras resultantes.

Partindo do exposto no presente trabalho é possivel investigar futuramente qual o efeito da
remogao do cabecgalho dos textos dos artigos. Disso poderia-se ver se regras com mais caracte-
risticas relacionadas ao tema de pesquisa surgiriam. Pode-se também verificar se um conjunto
de regras ainda menor € suficiente para caracterizar as comunidades com boa qualidade apds
a remocdo do cabecgalho. E, por fim, dentro das regras, seria ainda possivel verificar qual a
quantidade minima de caracteristicas que preserva esse resultado.
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