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INTRODUCAO

Este capitulo tem objetivo duplo: (i) apresentar a descoberta de conhecimento em texto ou KDT
(do inglés knowledge discovery in text) como técnica da engenharia do conhecimento para
analise e apoio a tomada de decisdo na poOs-graduacdo interdisciplinar e (ii) explicar como
foram compostas as “nuvens de termos” (word clouds, daqui em diante referidas sem aspas)
gue ilustram cada capitulo deste livro, construidas com o software Wordle (FEINBERG, 2009).
A composicdo das nuvens requer a extracdo de termos presentes no texto (incluindo sua
identificacdo, contagem e organizacdo), etapa inicial de KDT, além da aplicacdo de um

algoritmo de leiaute grafico.

A engenharia do conhecimento , numa definicdo classica, € “uma disciplina que envolve
integrar conhecimento em sistemas computacionais para resolver problemas complexos que
usualmente requereriam um alto nivel de pericia humana” (FEIGENBAUM; McCORDUCK,
1983). Schreiber et al. (2000) a apresentam como apoiadora da gestdo do conhecimento, em
especial na externalizacdo — a conversdo de conhecimento tacito para explicito. KDT, KDD
(knowledge discovery in databases) e ontologias (representacBes de conceitos de determinado

dominio) sdo alguns dos tépicos em evidéncia na engenharia do conhecimento.

A etapa de extracdo de termos em KDT usualmente envolve a construcdo de vetores

multidimensionais nos quais as dimensfGes sdo 0s termos ocorrentes e as coordenadas



correspondem as frequéncias (contagens) desses termos no texto'. Ou seja, cada capitulo é

um vetor. Sua exibicdo na forma de nuvem de termos é uma forma peculiar® de representaco.

Além de peculiar, a representacdo de textos como nuvens de termos € Util, pois uma
representacdo vetorial como a da Figura 1 (em 2 dimensdes) seria precaria em 3 dimensfes e
inviavel em mais do que 3. Numa base vetorial na qual cada termo usado neste livro é uma
dimenséo, os vetores correspondentes aos capitulos ocorrem na forma { (termol, freql);
(termo2, freq2); ...; (termon, freqn) }. Na inviabilidade da representacéo vetorial gréfica além da

terceira dimensao, a nuvem de termos é uma solucdo pragmatica.
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Figura 1. Representacgédo vetorial do adégio “Lar, doce lar”, no qual as dimensdes séo “lar” e “doce”

Representaveis graficamente ou ndo, os vetores podem ser operados de forma algébrica.
Soma, produto, distancia escalar e angular e outras aplicagdes mais sofisticadas — a tudo estédo

sujeitos os capitulos (ou melhor, seus vetores). Essa vetorizagado de textos, além de aplicivel a

! Quando hé vérios documentos-fonte para a vetorizacao, a frequéncia de cada termo é ponderada, ou
seja, ndo é usada apenas a contagem total de cada termo. Essa ponderacdo é feita usualmente por meio

do peso TF*IDF (term frequency * inverse document frequency).

2 «speculiar” porque ndo ha uma maneira “correta” de distribuir os termos no espaco. Ha regras claras
para determinar o tamanho das letras e para garantir a ndo-sobreposi¢cao, mas nédo ha regra fixa para

posicionar cada termo especifico.



construcdo de nuvens de termos, é ponto de partida de um processo de inferéncia e aplicacao

de algoritmos especializados conhecido como mineracéo de textos ou text mining.

Gongalves (2006) observa que essa inferéncia ou descobrimento de padrbes em textos em
linguagem natural pode revelar conhecimento util, aplicavel a tomada de decisdo. A expressao

“descoberta de conhecimento em texto” ou KDT surge dessa potencialidade®.

A seguir, explicamos como foram compostas as nuvens de termos dos capitulos. Depois,
apresentamos um breve panorama sobre KDT como forma de revelar o potencial dessa
tecnologia, aqui “encoberto pelas ‘nuvens™, para construir analises na poés-graduacéo

interdisciplinar. Finalmente, ilustramos esse tipo de andlise com um cenario de aplicacao.

NUVENS DE TERMOS DOS CAPITULOS DESTE LIVRO

Descrevemos brevemente a seguir o software usado para criar as nuvens e detalhamos as

escolhas de leiaute que levaram as figuras ilustrativas dos capitulos.

O Software Wordle
Wordle € um aplicativo na web autodefinido como “um brinquedo para gerar ‘nuvens de

palavras™ (FEINBERG, 2009) em arranjo grafico em duas dimensbes. O tamanho de cada
palavra tem relacdo com a frequéncia no texto e h4 opc¢des variadas de tipo (font), dire¢cdo do
texto e cores. Palavras comuns (stopwords) como artigos e algumas preposicdes séo

eliminadas, porém em apenas uma lingua (mas é possivel eliminar manualmente outras

stopwords ou quaisquer termos que se desejar).

% Cabe assinalar a distingéo feita por Fayyad et al. (1996), segundo a qual KDD (o0 mesmo vale para
KDT) denota o processo de extracdo de conhecimento, ao passo que data mining (idem para text mining)
refere-se a fase de aplicagdo de técnicas e algoritmos especializados. Neste texto, usamos KDT e text

mining de forma intercambiével, da forma semelhante a outros autores que ndo enfatizam essa distingéo.



O aplicativo foi escrito como projeto pessoal, embora incorpore (com permissdo) codigo
desenvolvido pelo autor para a IBM Research. A pagina web do Wordle ndo da maiores
detalhes sobre algoritmos e técnicas computacionais usadas, mas € razoavel supor que o

programa para coletar os termos e frequéncias seja parte de sistemas de text mining.

O texto fonte para construir a nuvem pode vir de um blog ou outro sitio que use web feeds,
artefato comum em sitios que distribuem conteddo para agregagdo posterior (servico
anunciado usualmente por meio do icone da Figura 2). Pode-se, também, colar texto no préprio

sitio do Wordle para gerar as nuvens de termos.
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Figura 2. icone usual em um sitio que oferece web feeds. Fonte: http://en.wikipedia.org/wiki/Web_feed

Ha uma série de restricbes a apropriacdo da tecnologia, mas o uso das imagens geradas é livre
sob uma licenca Creative Commons®. O programa roda no computador do usuério. Atualmente,
existem aplicativos similares na web tais como TagCrowd (tagcrowd.com), Tagul (tagul.com) e

WordItOut (worditout.com).

Como foi Criada Cada Nuvem

As nuvens de termos de cada capitulo deste livro foram criadas a partir da copia-e-cola do texto
do capitulo na janela apropriada no Wordle®. A distribuicdo dos termos no plano é

consequéncia da aplicagido de um algoritmo (n&o explicitado pelo autor) do Wordle. E possivel

4 http://creativecommons.org/licenses/by/3.0/us/

® http://www.wordle.net/create




redistribuir os termos, gerando um conjunto aparentemente ilimitado de leiautes. As

caracteristicas de leiaute escolhidas foram:

»= Tipo (font): ExpresswayFree . A escolha seguiu um critério estético, privilegiando a boa

legibilidade dos termos.

= Cores: BW. Os termos estdo em preto sobre fundo branco (para impressao simples em

papel claro).

» |dioma para remocdo de stopwords: Portugués . Palavras estrangeiras comuns (e.g.,
“et” e “al.” do latim, “and”, “the” e “of” do inglés, “dans” e “les” do francés), existentes
pelo menos nas listas de referéncias, foram eliminadas individualmente na nuvem

gerada (com clique direito sobre o termo e opgdo por remover).

» Distingdo maiusculo-mindsculo (case sensitiveness) no menu “Language”: Minasculas
(Make all words lower-case). Isso evita apresentar como termos distintos, por exemplo,

“pesquisa” e “Pesquisa”’, embora imponha mindsculas para nomes préprios e siglas.

= Stemming: O Wordle ndo equaciona palavras semelhantes com mesmo radical (e.g.,
“disciplina” e “disciplinar”), processo conhecido como stemming. As Unicas
simplificacBes feitas no processo séo a eliminacdo de palavras comuns (stopwords) e a

reducdo a mindsculas.

= Disposicdo das palavras no menu “Layout”. Vertical (todas). Isso permitiu criar uma

imagem legivel com dimensbdes compativeis com uma pagina de livro.

Essa especificacdo permite a qualquer pessoa reeditar a constru¢cdo da nuvem de termos de

um capitulo, embora o arranjo espacial — o leiaute grafico — possa ser distinto. E possivel



refazer o leiaute grafico mantendo as demais caracteristicas. Os termos exibidos, entretanto,

seréo sempre 0S mesmaos.

O Que A Nuvem nos Diz

O primeiro contato com a nuvem costuma gerar certa fascinacdo acompanhada de tentativas
de interpretac@o. Nao é de surpreender — afinal, até um computador consegue tirar conclusdes
a partir de nuvens de termos. E possivel usar técnicas automaticas para desambiguacio — para
esclarecer qual o gene em questao dentre os varios que compartiiham a mesma sigla, ou para
saber se “ontologia” se refere a filosofia ou ao artefato tecnolégico (e ainda se no contexto da

Ciéncia da Informacé&o ou da Ciéncia da Computacao).

Se até maquinas interpretam, com maior razdo o cérebro humano pode buscar sentido nos
termos destacados e suas possiveis conexdes. Num sentido estrito, porém, é escassa a

possibilidade de tirar conclusfes a partir da nuvem de termos feita no Wordle.

Pode-se concluir com precisdo que os termos mostrados correspondem aos utilizados e suas
frequéncias, exceto stopwords. Porém, mesmo essa interpretacdo é limitada pela auséncia de
stemming (que faz com que “interdisciplinar” e “interdisciplinares” sejam tratados como termos
absolutamente independentes), pelo ndo-tratamento de sinénimos (perdendo a conexao entre
“velho” e “idoso”, por exemplo) ou polissémicos (que faz com que o uso de “ontologia” tanto no
contexto da filosofia quanto no contexto das ciéncias da informacdo e da computagéo resulte
num Unico termo na nuvem, 0 mesmo que acontece com as ocorréncias do substantivo e do
verbo “ser”). Linguagem figurada, sentido metaférico... nada disso aparece explicitamente na

nuvem.

A nuvem &, entdo, uma singela representacédo grafica do uso de palavras. Fica a cargo do leitor
a sua possivel apreciacdo como uma espécie de marca, de fingerprint do contetido abordado,

bem como da harmonia ou desarmonia do arranjo, da prevaléncia de um tema especifico ou da



énfase na questdo da interdisciplinaridade, ou, ainda quem sabe, da revelacdo da possivel

interdisciplinaridade tecida no texto.

CO-OCORRENCIA, CONTEXTO E APLICAGOES DE KDT

A extracdo de elementos textuais para aplicacfes de KDT é obtida usualmente por meio de
técnicas como processamento de linguagem natural, estatistica e recuperacgéo de informacao
(GONCALVES, 2006). Os procedimentos especificos na fase inicial do processo de KDT
incluem a identificacdo de termos, a eliminacdo de stopwords (palavras comuns, como alguns
artigos e preposicdes) e podem incluir sofisticacdes como stemming (a reunido de termos com

radical comum — por exemplo, “interdisciplina” e “interdisciplinar”), entre outros.

A co-ocorréncia de termos em um mesmo texto € o fundamento de muitas abordagens de
KDT. Maher e Simoff (1997) consideravam-na a base de virtualmente tudo, porém Cohen e
Hunter (2008), mais recentemente, apontam outras duas abordagens — os sistemas baseados

em regras e o0s sistemas baseados em aprendizagem de maquina.

Co-ocorréncias Criam Contexto

Essa co-ocorréncia pode ser ilustrada com os resultados de uma busca por “knowledge
discovery in text’ no Portal Inovacdo em 19/04/2010. Entre os curriculos Lattes® que citam a

expressao no titulo, palavras-chave ou “Outras informag8es” nos itens da producéo intelectual,

® Na verdade, ndo apenas entre os curriculos Lattes, mas também entre curriculos sumarios de
especialistas depositados diretamente no Portal Inova¢do, embora numa escala muito menor. Em 19 de
abril de 2010, para cada curriculo sumario existiam cerca de 3 mil curriculos Lattes — mais precisamente,
havia 613 curriculos sumarios e 1.793.596 Lattes (Fonte: fungéo “Cartograma” do Portal Inovagéo,

http://www.portalinovacao.mct.gov.br/).




os 20 termos co-ocorrentes (i.e., que constam nos mesmos itens) mais frequentes sédo os

listados na Figura 3.

Ontologias Competitividade Economia Banco de dados

Sistemas de informacéo Qualidade Brasil Descoberta de conhecimento
Data Warehouse Carne Suina Crédito Agricola Inovagdo

Gestéo Engenharia do conhecimento Gestéo do conhecimento Internet

Text Mining aiNet OontoKEM Plataforma Lattes

Figura 3. Termos co-ocorrentes com "knowledge discovery in text" em itens de produgéo cientifica, tecnolégica ou

artistica em curriculos no Portal Inovagao

Entre os termos co-ocorrentes ha sindbnimos e correlatos como “Text Mining” e “Descoberta de
conhecimento”, um algoritmo para analise de dados como “aiNet” (CASTRO; VON ZUBEN,
2001), um software para a elaboracdo de ontologias computacionais como “ontoKEM”
(RAUTENBERG; TODESCO; GAUTHIER, 2009), a disciplina em que se enquadra KDT
(“Engenharia do conhecimento”), especialidades relacionadas como “Sistemas de informacao”
e “Data Warehouse”, areas e ambientes nos quais KDT se aplica etc. Ndo ha garantia de que
0s termos co-ocorrentes sejam ou incluam sinénimos, super- ou subdreas ou qualquer outro
tipo de termo. O que se pode afirmar é que as co-ocorréncias estabelecem certo contexto para

0 termo em questéo.

Contexto Possibilita Entendimento e Descoberta

Esse contexto é que permite a gama de aplicacBes de KDT/text mining existentes. Fan et al.

(2006) caracterizam o papel de text mining como o de filtrar vastas colecdes de dados




semiestruturados ou n&o estruturados’, examinar as fontes de informacao, ligar conceitos em

documentos distantes, mapear relagbes e ajudar a responder perguntas.

Van Haagen et al. (2009) reconhecem o pioneirismo de Swanson (1986), que, num trabalho
seminal, mostrou por meio de técnicas de text mining que o 6leo de peixe poderia tratar a
sindrome de Raynaud (caracterizada pela descoloracdo de dedos em resposta ao frio ou
estresse emocional). A hip6tese baseava-se no fato, registrado na literatura, de que alguns
parametros fisioldgicos anormais na presenca da doenca eram sabidamente (também segundo
registros na literatura) passiveis de normalizacdo por meio da ingesta do 6leo de peixe.
Nenhum estudo, até entdo, havia testado se o 6leo de peixe poderia melhorar os sintomas da

doenca. Um teste clinico posterior comprovou a hipétese (SWANSON, 1993).

Técnicas de text mining vém sendo usadas como parte do ferramental metodol6gico para a
desambiguacdo de termos. Por exemplo, o problema do uso de siglas distintas para
representar 0 mesmo gene e o uso da mesma sigla para representar genes distintos foi
abordado por Mons (2005), que usou técnicas de text mining em conjunto com ontologias para
fazer mapeamentos entre uma base de conceitos e os termos que aparecem num texto,
relacionados por meio de seus contextos (ou nuvens de termos). Essa técnica permitiria
esclarecer, por exemplo, se BSE em “Epidemiological considerations of BSE” se refere a
“Breast Self Examination” ou a “Bovine Spongiform Encephalopathy”. Da mesma forma, seria
possivel reconhecer a proteina CD40 Ligand em qualquer mencao a suas muitas designacdes

alternativas — TNFSF5, IMD3, T-BAM, CD 154 etc.

" Um texto em linguagem natural é estruturado no sentido de possuir uma estrutura sintatica, mas aqui a
referéncia a “estrutura” é feita no &mbito da Computacao. Os dados ditos “estruturados” estdo em
bancos de dados — identificados, indexados e armazenados em registros e campos especificos. Dados
“semiestruturados” possuem marcacao com tags em linguagem XML. Textos em e-mails, relatérios,

artigos etc., nesse sentido, sdo considerados dados “ndo estruturados”.



A area biomédica é terreno fértil para KDT e impulsiona o progresso na area. Cohen e Hersh
(2005) e Zweigenbaum et al. (2007) revisaram a literatura sobre os avangos em text mining
biomédica e apontaram o reconhecimento de entidades (named entity recognition), a
classificacdo de textos , a extracdo de sinbnimos e abreviacdes , a identificacdo de

relacionamentos , a geracdo de hipdteses (como a do tratamento da doen¢a de Raynaud
com 6leo de peixe), a sumarizacdo de textos , a question answering (resposta automatica a
perguntas feitas em linguagem natural) e a descoberta baseada na literatura (a descoberta
de ligacGes indiretas entre entidades — da qual o achado de Swanson (1986) também é

exemplo) entre as areas de avango mais promissor.

Dada a existéncia de um corpus textual, ha possibilidade de aplicacdo de KDT/text mining
segundo a gama de possibilidades citadas. Havendo bases de dados estruturadas, pode-se
aplicar KDD/data mining — a colecdo de técnicas congéneres apliciveis a bases de dados
estruturadas. A préxima secdo discute essas possibilidades no contexto da pés-graduacao

interdisciplinar.

DESCOBERTA DE CONHECIMENTO APLICADA A POS-GRADUACAO
INTERDISCIPLINAR

A nuvem de termos instiga a percepgcdo e a interpretacdo subjetivas. Porém, é possivel
investigar caracteristicas objetivas de um corpus textual usando técnicas de descoberta do
conhecimento. Nesta se¢éo, apresentamos um estudo rdpido da evolucdo do uso do termo
“interdisciplinaridade” e suas co-ocorréncias em curriculos Lattes, bem como criamos um
cenario de aplicacdo de técnicas de descoberta do conhecimento (KDT e KDD) na andlise da

pés-graduacéo interdisciplinar.

Além da Nuvem: Estudo da Evolug&o da Ocorréncia de “Interdisciplinaridade”



A Plataforma Lattes registra o histérico da producéo intelectual brasileira. Embora lancada em
agosto de 1999, os curriculos depositados relatam a producéo anterior, ainda que em menor
cobertura. Apresentamos a seguir os resultados de um estudo expedito que buscou responder
a pergunta;: Como tem evoluido o uso do termo “interdisciplinaridade” e suas co-ocorréncias na

producdo intelectual brasileira?

A Figura 4 mostra o resultado desse estudo realizado pelo segundo e terceiro autores deste
capitulo, mostrando a evolucdo no tempo do uso do termo “interdisciplinaridade” e alguns de
seus termos co-ocorrentes mais frequentes em curriculos vitae (CVs) na Plataforma Lattes. O
estudo foi realizado sobre uma base curricular atualizada até 2008, da qual se extraiu o
conjunto de curriculos que contém a cadeia de caracteres “interdisciplinar’ nos itens da
producdo cientifica, tecnoldgica e artistica, usando funcbes de mineracdo de textos da
Plataforma ISEKP do Instituto Stela®. A escolha da escala logaritmica de frequéncias se propde
a favorecer a legibilidade de valores de frequéncia muito grandes (nos anos recentes) e muito

pequenos (na era pré-Lattes).

8 http://www.stela.org.br/
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Figura 4. Evolucéo da frequéncia de termos co-ocorrentes com "interdisciplinaridade" em CVs Lattes

2008

Dos termos que contém a cadeia de caracteres “interdisciplinar”, “interdisciplinaridade” é o

unico com ocorréncia historica relevante nos curriculos Lattes. O grafico registra a frequéncia

com que o termo aparece nos curriculos, ano a ano, juntamente com algumas de suas

principais co-ocorréncias.

A primeira mencao a “interdisciplinaridade” é de um item curricular datado de 1974. Pode-se

observar que a evolucéo das frequéncias dos diversos termos é relativamente harmonica —

ou

seja, ndo houve alguma “moda” passageira a vincular “interdisciplinaridade” a algum outro

termo. A co-ocorréncia com comportamento mais peculiar é “transdisciplinaridade”, que surgiu

apenas em 1991, mas a partir dai evoluiu de forma semelhante as demais co-ocorréncias.

Nota-se um decaimento generalizado nas frequéncias a partir de 2006, mas isso pode decorrer

da defasagem entre a realizacdo de uma publicacdo e seu registro no CV correspondente.




De forma semelhante ao estudo ilustrado na Figura 4, seria possivel investigar outras questfes

interessantes sobre a marca temporal da interdisciplinaridade na literatura académica, tais

como: Quais os pesquisadores e periddicos pioneiros no uso do termo? Houve variacdo no

conjunto de termos co-ocorrentes? Quais as co-ocorréncias que, embora pouco frequentes,

mostram-se como tendéncias?

Aplicacdo: Analises no Ambito da Pés-Graduag&o Inte

rdisciplinar

Docentes, discentes e gestores de programas académicos interdisciplinares, bem como

gestores institucionais (pro-reitores de pesquisa, em especial), ttm contato com uma gama de

fontes de informacdo passiveis de analise por meio de ferramentas de descoberta do

conhecimento. A Figura 5 enumera algumas dessas fontes e aponta sua disponibilidade.

Disponibilidade usual para programas de pés-graduac

ao e instituicbes académicas

. Dados nao-
_Fonte de~ Dados estruturados Dados semi-estruturados estruturados
informacéo (em bancos de dados) (usualmente em XML)
(usualmente texto)
Sim: além das
Teses e Né&o: usualmente, apenas N3o: usualmente, apenas metadados préprias, muitas teses

dissertagfes

metadados sao tratados
em bancos de dados.

tém versdo XML armazenada.

e dissertacbes estao
disponiveis em
bancos de teses.

CVs Lattes

Bibliotecas digitais
de artigos
cientificos

Tabela de areas
do conhecimento
(CNPg/Capes)

Classificacao
Qualis (Capes)

N&o: usualmente, apenas
os administradores do
sistema-fonte dispdem de
dados ou metadados
estruturados.

Sim: individuos podem gerar seus CVs
em XML e instituicGes podem obté-los
via convénio com o CNPq. Outros
interessados podem obter CVs em XML
via ferramentas gratuitas como

Sim: os CVs, inclusive
de terceiros, estao
disponiveis na web,

scriptLattes (MENA-CHALCO; CESAR | &M HMTL.
JUNIOR, 2009).

Sim: bibliotecas digitais como o SciELO
(www.scielo.br) costumam disponibilizar | Sim
versdes de artigos em XML.

N&o, embora seja pouco trabalhoso Sim
construir uma versdo em XML.

N&o, embora seja pouco trabalhoso Sim

construir uma versdo em XML.

Figura 5. Algumas fontes de informacéo relacionadas a programas de pés-graduacao e sua disponibilidade




Teses e dissertacdes sdo fontes cujas informacdes costumam permanecer em grande parte
encobertas. A aplicagdo de KDT, no entanto, pode revelar conhecimento interessante’. Uma
abordagem promissora é o reconhecimento de entidades e a identificacdo de suas possiveis
relacdes (ZHU et al., 2007) a partir do texto. Essa abordagem pode ser aplicada a bases de

teses e dissertacoes.

O reconhecimento de entidades em teses e dissertacdes requer, além da extracdo dos termos
do texto, um cruzamento de informac¢des com bases externas. Dessa forma, entre as entidades
estariam candidatos, orientadores, examinadores, autores e obras citadas, revistas cientificas,

eventos, editoras, termos predominantes no texto, instituicdes dos examinadores externos etc.

Essa abordagem permitiria responder a perguntas de especial interesse para programas
interdisciplinares, tais como: Ha uma literatura de referéncia usualmente citada nas teses e
dissertacdes (ou cada candidato cita um conjunto peculiar de autores e obras)? Os termos
predominantes na tese tém relacdo com o objeto de pesquisa do programa? Em que areas do
conhecimento se enquadram as revistas cientificas citadas'®? Quais sdo os percentuais de

fontes da literatura primaria citadas em cada tese?

Além dessas questBes, um pro-reitor de pesquisa poderia ter interesse nos padrbes de
interdisciplinaridade de seus programas e perguntar: Quais sdo as areas de formacdo dos

examinadores de teses do programa X? Quais sdao as areas do conhecimento dos

® “Conhecimento interessante” (interesting knowledge) € uma expressdo consagrada na literatura como o
gue se pretende revelar com técnicas de descoberta do conhecimento. Por exemplo, Facca e Lanzi

(2005) apresentam um estudo sobre a mineragéo de conhecimento interessante em blogs (weblogs).

10 A resposta a essa pergunta pressup8e um cruzamento da informagao extraida da tese com a
classificacdo determinada pela tabela Qualis da Capes ou outra base que associe revistas a areas do

conhecimento.



examinadores externos do programa Y? Um gestor de agéncia de fomento ou de formulagéo
de politicas publicas poderia buscar respostas, ainda, para perguntas como: Quais 0s
percentuais de citacdo de literatura nacional e estrangeira por programa de pés-graduacdo?
Como se caracteriza a participacdo de examinadores externos (individuos e instituicdes de

vinculo) em cada programa de pés-graduacdo?

Enquanto teses e dissertagBes oferecem amplas possibilidades de exploracdo de dados nédo-
estruturados, a informacao curricular prépria de um individuo ou instituicdo tem a vantagem da
disponibilidade em forma semiestruturada. Isso permite construir, a partir de registros
curriculares de docentes de um programa interdisciplinar, uma nuvem de termos como a da
Figura 6 e perguntar o quanto esses termos correspondem a proposta do curso de poés-

graduacao.

. exemplos permitem capitulo o
lattes “adesenvolvimento coboga___Method resultados acom termos

engenharia stydents : sociedade s, ptdonns co?;?’!deadegggrec?e??a:::':gsa"ﬁgﬁlﬁs

tecnologias pesquisaartigo redes ...gest5o portal Construcao Y5 recursos

comunto

= informaca dQw==-plataformas arquiteturapesasee

trabalho review forma conceltual organizacoes conceitos pomodeflaenaa curriculos 9rau |

estudo pessoas cao
G O n e C I m e n - apllcacao
dados
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Figura 6. Nuvem de termos hipotética obtida a partir de registros curriculares de docentes de um programa de pos-

graduacdo interdisciplinar

Os curriculos Lattes podem ser fonte, ainda, para a extracdo das revistas nas quais um grupo

docente publica. Um cruzamento de informacdes com a classificacdo de revistas Qualis poderia



gerar a Tabela 1, que descreve os nimeros da producdo (hipotética) de um grupo docente

vinculado a um programa de pés-graduacao.

Tabela 1. Numeros de publicacdes, classificadas pelo Qualis, de um grupo docente hipotético

Qualis Anol [ Ano2 | Ano3 | Ano4 | Ano5 | Ano 6 | TOTAL
Al 2 3 1 0 0 2 7
A2 0 1 1 2 0 3 7
Bl 5 1 5 5 8 7 31
B2 4 8 7 1 6 3 29
B3 2 3 6 6 15 15 47
B4 10 6 20 21 18 4 83
B5 8 3 6 9 5 4 35

N&o-qualis | 18 23 8 7 5 18 70
TOTAL | 49 48 54 51 57 56 309

Esses numeros agregados levam a perguntas: Por que o ndmero de itens aumenta em
algumas faixas e diminui em outras? (Tem variado a qualidade da producdo, ou mudaram os
critérios de classificacdo das revistas?) A producédo em cada faixa € distribuida no grupo ou ha

concentragdo em poucos docentes?

Esses foram alguns exemplos de analises viaveis a partir da extracdo de entidades em varias
fontes de informacao de interesse de programas de pds-graduacdo. Embora util para qualquer
programa de poés-graduacdo, procuramos dar énfase a questbes e analises de interesse

especifico da pos-graduacao interdisciplinar.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, explicamos como foram montadas as nuvens de termos que ilustram cada

capitulo do livro. A construgdo das nuvens requer procedimentos relativamente simples e o



resultado pode ser apreciado como mera curiosidade, sem que seja necessario haver uma

interpretacdo da nuvem gerada.

Ainda assim, a contagem de termos necessaria para gerar a nuvem é, também, etapa
fundamental de abordagens computacionais mais sofisticadas, como a descoberta de
conhecimento em texto ou KDT, técnicas da engenharia do conhecimento que permite construir
contexto e, em conjunto com outras técnicas, adicionar seméntica e permitir o raciocinio
automatico. Por isso, o capitulo também apresentou um breve panorama sobre KDT e aventou

sua aplicacdo em andlises no ambito da pés-graduacéo interdisciplinar.

A tecnologia descrita é atual. Algumas aplicagcfes pontuais estdo disponiveis de forma aberta e
sem custo — por exemplo, no Portal Inovagéo, que oferece buscas sobre toda a base curricular
brasileira e, no acesso restrito (sem custo, porém sob login senha), a possibilidade de compor
graficamente redes conforme varios tipos de vinculo (co-autoria, orientacéo, co-participacdo em

projetos etc.) e gerar indicadores e informac@es estratégicas.

Para um programa de pds-graduacao interdisciplinar, o apoio desse tipo de técnica cria a
oportunidade de ampliar a reflexdo sobre a qualidade da atuacdo. Pode ajudar, também, a
interpretar a realidade do programa em relacdo a avaliacdo recebida da Capes e a tomar

decisBes visando a sua evolugéo.

O cenario de aplicacao descrito, no qual pessoas fazem perguntas e tém acesso a respostas
com o apoio de artefatos (neste caso, de software), caracteriza o que Fuchs (2005) denominou
sistema sociotecnolégico . Nesses sistemas complexos, ndo € suficiente considerar que um
sistema técnico é construido para servir a um sistema social, ou que um sistema social é
afetado por um sistema técnico. E necesséario compreender que o desempenho do sistema
depende da colaboracdo dindmica de agentes humanos e artificiais, sendo que esses Ultimos

desempenham tarefas que poderiam ser — e as vezes sao — realizadas por pessoas, embora a



um custo frequentemente proibitivo. Dessa forma, a aplicacdo de KDT a andlise da pOs-
graduacao interdisciplinar permite incorporar conhecimento novo, obtido de forma

semiautomatica e custo-efetiva, a reflexdo e a tomada de decisdo.
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