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Na Universidade Federal da Paraiba, todo ano, ocorre o Encontro de Inicia¢ao
Cientifica, onde os resumos dos trabalhos realizados pelos discentes sao
distribuidos para avaliacdo dos professores, que podem sugerir mudangas ou
rejeitar/aceitar sumariamente o resumo para apresentacdo. A CAPES define a
organizagdo das areas de conhecimento em quatro niveis de hierarquizagao. A
distribuicao atual leva em consideracdo as areas cadastradas nos resumos pelos
discentes e as areas cadastradas pelos professores como interesse de avaliacao,
0 que gera algumas incoeréncias como resumos distribuidos para professores
que ndo sdo especialistas sobre o assunto do resumo. O presente trabalho
apresenta uma avaliagdo experimental inicial do uso de clusterizacdo na
distribuicao de resumos para professores.

1. Introdugao

A iniciacdo cientifica esta intrinsecamente ligada a missdo das universidades
brasileiras. Nesse sentido, a constituinte de 1988 no art. 207 enfatiza a
indissociabilidade entre ensino, pesquisa e extensdo. A Prd-Reitoria de Pesquisa
(PROPESQ) é o drgdo auxiliar incumbido de gerenciar e avaliar as politicas de pesquisa
cientifica e tecnoldgica mantidas pela Universidade Federal da Paraiba (UFPB).
Anualmente a PROPESQ promove o Encontro de Iniciacdo Cientifica (ENIC), evento
destinado aos estudantes participantes dos Programas de Iniciacdo Cientifica da UFPB
para apresentacdao dos resultados das pesquisas vinculadas aos projetos
desenvolvidos.

Para o ENIC os discentes submetem os resumos do que foi realizado durante o periodo
da sua bolsa. Professores sao, entdo, convidados a avaliar os resumos desses trabalhos
cientificos. Um dos desafios nesse cenario é distribuir o resumo para o professor
avaliador que tenha maior afinidade com o tema da pesquisa. Atualmente, os
professores relatam dificuldades com a distribuicdo realizada, pois os mesmos acabam



recebendo resumos que ndo levam em consideracdo seus trabalhos ja realizados e
area de atuacdo. Isso ocorre porque as regras de distribuicdo atual levam em
consideracdao somente a drea do resumo e do professor. Por exemplo, um resumo
cadastrado com a seguinte hierarquia de areas: Ciéncias Exatas e da Terra / Ciéncia da
Computacdo / Teoria da Computagdo / Linguagem Formais e Autdmatos pode ndo
encontrar professores para avaliacdo na drea mais especifica que seria “Linguagem
Formais e Automatos”, logo esse resumo sera distribuido para area anterior até que se
encontrem professores para avaliagao.

Assim sendo, através do presente trabalho, buscou-se responder a seguinte questdo:
“O uso da técnica de clusterizacdo pode melhorar a distribuicdo de resumos de
iniciacdo cientifica?”.

O presente relatério seguird a seguinte organizacdo: Na Secdo 2, serdo abordados os
conceitos e trabalhos relacionados; Na Secdo 3, serdo abordados os métodos utilizados
para realizacdo da pesquisa; Na Secdo 4, serd apresentada a implementagdo e os
resultados da pesquisa; Na Secdo 5, serdo apresentadas as consideracdes do trabalho e
trabalhos futuros.

2. Fundamentacgdo tedrica e trabalhos relacionados

As medidas de distancias e similaridades sdao usadas para reconhecimento de padrdes
por meio de classificagcdo, agrupamentos e sistemas de recomendacgdo, por exemplo (a
similaridade entre usuarios em uma rede social ) [Cremonez 2016]. Quando dois
objetos possuem distancia igual a 0, pode-se dizer que os objetos estdo no mesmo
lugar, ou seja, ao compararmos a distancia entre os atributos dos objetos e, em
obtendo a distancia igual a 0, podemos dizer que ambos sdo idénticos [Dubuisson
1994].

A tarefa de clusterizacdo é utilizada para separar as instancias de dados em
subconjuntos ou clusters (agrupamentos), de tal forma que os elementos de um
cluster compartilhem propriedades comuns, que servem para distinguir os elementos
em outros clusters, tendo como objetivo maximizar similaridade intra-cluster e
minimizar similaridade inter-cluster [Galvao 2009].

O algoritmo Simple K-Means é um algoritmo que tem por funcdo principal o
agrupamento de dados em k conjuntos diferenciados entre as especificacdes do grupo
de dados. Funciona como uma localizacdo por distancia verificando caminhos vidveis
minimizados. O algoritmo sugere a utilizacdo de um dado como referéncia no espago
do conjunto para busca dos padrdes. A partir deste momento comeca a medicdo das
diferencas de localizaces de k conjuntos dos dados perante seu centro [Brum 2019].
J4& o algoritmo EM (Expectation-Maximization), descrito por [McLachlan 2007], é um
método de agrupamento ndo supervisionado e tem base nos Modelos de Mistura
Gaussiana [Jung 2014]. Funciona em uma abordagem iterativa, subdtima, que tenta
encontrar os pardmetros da distribuicdo de probabilidade que tem a madaxima
probabilidade de seus atributos.

Em [Pimentel 2003] a clusterizagdo foi utilizada para identificar grupos de alunos com
caracteristicas similares em algumas turmas em duas instituicdes de ensino superior. O
trabalho utilizou dois algoritmos de clusterizacdao, o k-means e o SOM. O primeiro
algoritmo formou grupos de divisdo similar a classificacdo que um professor da
disciplina faria, enquanto que o segundo algoritmo ndao formou agrupamentos,



possivelmente pela escassez de respostas dos alunos ao questionario aplicado. O
resultado apresentado se mostrou Util para formacdo de grupos homogéneos de
aprendizes, mostrando que os agrupamentos formados pelo k-means s3ao similares a
gue um humano faria utilizando andlise de desempenho do aluno em sala de aula.
[Branddao 2003] apresenta uma andlise de agrupamento de escolas e Nucleos de
Tecnologia Educacional (NTE) do Programa Nacional de Informatica na Educacdo
(Prolnfo). O algoritmo de clusterizagdo utilizado foi o EM. A estratégia utilizada foi a
de testar o algoritmo com vdrios numeros de grupos e adotar aquele imediatamente
antes de ocorrer um salto no valor que representa perda de verossimilhanca.

Foi-se variando o numero de grupos como parametro do algoritmo, chegando a quatro
grupos de escolas e também quatro grupos de NTE do Prolnfo. Esses resultados
preliminares podem orientar pesquisas futuras no sentido de investigar relagdes que
podem justificar ou explicar os diferentes desempenhos nos grupos encontrados.

3. Desenvolvimento/metodologia

Para essa avaliacdo experimental, foram usados dados ficticios. Para isso foi criado um
arquivo CSV com as palavras-chave de professores e resumos, como mostra a Tabela
1.

Tabela 1. Arquivo CSV usado com as palavras-chave dos professores e resumos

docente/resumo palavrachavel palavrachave?2 palavrachave3
P1 MACHINE LEARNING INTELIGENCIA ARTIFICIAL|ALGORITMO GENETICO
P2 SISTEMAS EMBARCADOS ROBOTICA ARDUINO
P3 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR
R1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL| APRENDIZAGEM PROFUNDA | MACHINE LEARNING
R2 MACHINE LEARNING ALGORITMO GENETICO CLUSTERIZACAO
R3 ROBOTICA SISTEMAS EMBARCADOS RASPEBERRY
R4 SISTEMAS EMBARCADOS DRONE ARDUINO
R5 HUMANO COMPUTADOR ACESSIBILIDADE USABILIDADE
R6 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR
R7 MACHINE LEARNING INTELIGENCIA ARTIFICIAL|ALGORITMO GENETICO
R8 SISTEMAS EMBARCADOS ROBOTICA ARDUINO
R9 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR

Para a construcao do dataset, foi realizado um processamento manual com o objetivo
de selecionar todas as palavras-chave Unicas e organiza-las em colunas. Os professores
e resumos sdo as linhas e, como as palavras-chave nao se repetem por instancia, sua
frequéncia é sempre 0 ou 1, logo serd atribuido o valor 1 quando a palavra-chave da
coluna coincidir com a palavra-chave do professor/resumo e zero quando ndo coincidir
(Tabela 2). O arquivo gerado contém 12 instancias (3 professores e 9 resumos) e 15
atributos referentes as palavras-chave. Esses dados em CSV foram importados no
WEKA e dois algoritmos de clusterizacdo foram utilizados. Com base nos trabalhos
relacionados foram selecionados os algoritmos EM e o K-means.



Tabela 2. Reorganizagao dos dados para uso do algoritmo de clusterizagao
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4. Resultados e discussao

O ambiente utilizado para aplicacdo das técnicas de mineracdo de dados foi o WEKA [

Waikato 2004].

Para todas as distribuicdes foram setados o nimero de clusters com o valor 3, que é o
numero de professores no arquivo gerado, ja que a intengao é gerar agrupamentos de
resumos em volta dos professores. A primeira distribuicdo utilizou o algoritmo EM
gerando 3 clusters com 4 instancias cada um (Figura 1), a distribuicdo se mostrou
homogénea analisando o cluster 0. O P3 e os resumos R5,R6 e R9 foram agrupados, as
palavras-chaves coincidem e se mostra uma boa selecao de resumos para o professor

P3 (Tabela 3) .
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Figura 1. Distribuicao gerada pelo algoritmo EM.




Tabela 3. Andlise do cluster 0 conforme a distribui¢do pelo algoritmo EM.

docente/resumo palavrachavel palavrachave2 palavrachave3
P3 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR
RS HUMANO COMPUTADOR ACESSIBILIDADE USABILIDADE
R6 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR
R9 ACESSIBILIDADE LINGUAGEM NATURAL HUMANO COMPUTADOR

Os outros clusters se mostram tdo conscientes quanto o cluster 0, as palavras-chaves
coincidem adequadamente e, no geral, a distribuicdo se mostra coerente.

A proxima distribuicdo utilizou o algoritmo K-means, a quantidade de clusters foi
setada como 3, e a fungao de distancia utilizada foi a euclidiana. A distribuicdo gerou 3
clusters com 4 instancias cada. O algoritmo K-means gerou distribuicdo idéntica ao
algoritmo EM (Figura 2). Analisando o cluster 1, percebe-se que as palavras-chaves
coincidem e a distribuicdo se mostra coerente com o esperado.
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5. Consideragoes e trabalhos futuros
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O uso de algoritmos de clusterizagcdo para distribuicdo de resumos para avaliacdo de
professores se mostrou promissor. As palavras-chaves se mostram mais adequadas do
gque o uso das areas de atuacdo, ja que melhoram o encontro de resumos e
professores com temas semelhantes. Os algoritmos utilizados mostraram resultados
semelhantes. Somente o uso posterior de dados reais em uma massa maior de
informagdes pode revelar o melhor algoritmo a ser utilizado. Os clusters gerados
mostraram-se coerentes agrupando as palavras-chave semelhantes.

Como trabalho futuro pretende-se usar o modelo em dados reais da iniciagao cientifica
da UFPB. Para isso deverd ser realizado um pré-processamento para obter as
palavras-chave dos resumos, contemplando as palavras com maior frequéncia no texto
do resumo e as palavras relevantes do titulo. Deverd ser formado um conjunto de
palavras-chave a partir dos trabalhos cientificos dos professores. Todas essas
informacdes deverdo ser hierarquizadas para obter os temas de cada professor e
resumo para entdo aplicar-se alguns algoritmos de clusterizagdo de modo a obter-se
uma avaliacdo experimental mais completa.
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