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RESUMO

Com o avancgo da tecnologia e o ficil acesso as informacdes, o nimero de publicacdes de artigos
cientificos cresceu exponencialmente. No entanto, devido a enorme quantidade de informacao,
identificar padrdes relevantes tornou-se um desafio. Este trabalho propde uma abordagem de
agrupamento utilizando o método MiniBatch K-Means aplicado em dados de artigos publicados
nos ultimos 20 anos na América Latina, bem como uma exploragdo de seus resultados. A
metodologia aplicada resultou na criagdo de 50 grupos distintos. Cada um desses grupos €
composto por artigos relacionados a temas especificos, alguns exemplos sdo a existéncia de um
grupo contendo artigos apenas relacionados a “expressao génica e metabolismo em proteinas
e células” e outro grupo relacionado a “otimizacdo em tempo polinomial e complexidade
combinatoria”. Os resultados obtidos pelo método de agrupamento demonstraram a capacidade
do algoritmo em identificar e organizar eficientemente artigos cientificos com base em seus

resumos e palavras-chave.

Palavras-chave: agrupamento; Minibatch K-means; artigos cientificos.



ABSTRACT

With the technology advancement and easy access to information, the number of publications
scientific articles have grown exponentially. However, due to the massive amount of information,
identifying relevant patterns has become a challenge. This work proposes an approach clustering
using the MiniBatch K-Means method appplied in data from articles published in the last 20
years in Latin America, as well as an exploration of its results. The methodology applied resulted
in the creation of 50 distinct groups. Each of these groups is composed of articles related to
specific topics, some examples is the existence of a group containing articles only related to
"gene expression and metabolism in proteins and cells"and another group related to "polynomial-
time optimization and combinatorial complexity". The results obtained by clustering method
demonstrated algorithm’s ability to identify and efficiently organize scientific articles based on

their abstract and keywords.

Palavras-chave: clustering; Minibatch K-means; scientific articles.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da tecnologia e o fécil acesso a informacao, a quantidade de publica-
¢oes de artigos cientificos tem crescido exponencialmente nas mais diversas dreas. Entretanto,
identificar padroes relevantes em meio a essa quantidade de informacdes tornou-se um desafio.
Buscando formas para solucionar este problema, o estudo realizado por Chang et al. (2022) apre-
senta um classificador de publicacdes com potencial de desenvolvimento na drea do turismo. De
forma andloga a isso, os autores Ayala-Bastidas ef al. (2021) identificaram padrdes e estratégias
de baixo e alto impacto em publicacdes de pesquisadores mexicanos. Vale destacar que ambos 0s
autores utilizaram o método de clusterizagdo K-Means em suas pesquisas. Por outro lado, o autor
Kang (2003) direcionou sua pesquisa para aprimorar especificamente o calculo de similaridade
entre documentos.

Este trabalho segue com objetivos e metodologia semelhantes aos dos autores mencio-
nados, utilizando um método mais otimizado de clusteriza¢do, denominado MiniBatch K-Means,
considerando uma base de dados com publica¢des de artigos cientificos da América Latina.
Esta pesquisa possui o objetivo de identificar padrdes que ajudem a compreender os temas das
publicac¢des cientificas na regido e fornecer insights valiosos para a comunidade académica.

A estrutura deste trabalho encontra-se da seguinte forma: no Capitulo 2 € apresentado
o objetivo geral e os especificos; no Capitulo 3 sdo apresentadas as definicdes de conceitos e
algoritmos importantes para este trabalho; no Capitulo 4 s@o apresentados trabalhos encontrados
na literatura que sao similares a este; no Capitulo 5 sdo apresentados os procedimentos utiliza-
dos para realizar a pesquisa e desenvolvimento desta monografia; por fim, no Capitulo 6 sdo

apresentadas as conclusoes e trabalhos futuros.
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2  OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Aplicar técnicas de clusterizacdo em uma base de dados de artigos publicados na
América Latina, considerando para tal dados sobre seu resumo e palavras-chave, a fim de

identificar padrdes nessas publicagdes.

2.2 Objetivos especificos

— Construir uma base de dados com as informacgdes de artigos cientificos produzidos na
América Latina;

— Padronizar e limpar a base de dados em estudo;

— Implementar um algoritmo de aprendizado de médquina para identificar os padrdes existen-
tes e agrupar os artigos por similaridade;

— Realizar uma anélise final a partir dos dados obtidos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para um bom entendimento do trabalho, sdo apresentados neste capitulo os conceitos
fundamentais abordados na pesquisa. Na Secdo 3.1 é apresentado o conceito de processamento
de linguagem natural. Na Secao 3.2 € detalhado a técnica de stemizagao e o algoritmo Porter
Stemmer muito utilizado para aplicacdo desta técnica. Na Secao 3.3 € apresentado o conceito
de clusterizacdo. Na Secdo 3.4 e na Subsecdo 3.4.1 sdo apresentados os algoritmos K-Means e
MiniBatch K-Means, respectivamente. Por fim, na Sec¢do 3.5 é mostrado a abordagem Silhouette

Score.

3.1 Processamento de linguagem natural

A técnica de Natural Language Processing (NLP) teve sua origem voltada a recu-
peracdo de informacdes a partir de dados textuais. Nesse contexto, diversas técnicas baseadas
em estatistica foram definidas para resolver alguns subproblemas referentes aos textos, como
a tokenization (identificacao de palavras individuais dentro de uma frase) e a decomposi¢ao
morfoldgica (técnica de stemming, apresentada na proxima se¢do) (NADKARNI ez al., 2011).

Existem diversas metodologias para a aplicac@o pratica do NLP, este trabalho utiliza
uma abordagem de sequenciamento de tarefas, definido por Nadkarni et al. (2011) como pipelines.
Essa metodologia, segundo os autores, consiste na aplicagdo de vérias subtarefas executadas
sequencialmente, onde a saida de um mddulo se torna a entrada para o préoximo. O principal
objetivo dessa metodologia € resolver os subproblemas necessdrios e preparar os dados para as

proximas etapas.

3.2 Stemizaciao

Em diversos idiomas, as palavras apresentam derivagdes morfoldgicas, por exemplo,
na lingua inglesa, a palavra "problem"possui derivagdes como "problematic", "problems"ou "un-
problematic". A técnica de stemizagdo (do inglé€s Stemming) € bastante ttil quando € necessario
extrair informagdes relevantes em meio a grandes conjuntos de dados textuais. Essa abordagem
consegue converter uma entrada textural em um conjunto de palavras "raiz", simplificando assim
a execucao de algoritmos de busca e aprimorando a eficiéncia no processamento de linguagem

natural. (WILLETT, 2006).

O algoritmo Porter Stemmer, proposto por Porter (1980), opera com uma série de
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regras fundamentadas na estrutura morfoldgica das palavras, com o objetivo de identificar e
eliminar possiveis derivacdes. Essas regras sdo aplicadas de maneira sequencial, até que nao
haja mais condic¢des para execucao. Esse processo resulta na obtencao da forma "raiz"de cada

palavra, representando uma versdo simplificada e padronizada.

3.3 Clustering

A técnica de clustering consiste em agrupar instancias de um conjunto de dados
inicial em K subconjuntos (chamados clusters), baseando-se pelo grau de similaridade, ou seja,
em cada cluster os dados agrupados sdo mais semelhantes uns com os outros, enquanto os dados
que estdo em clusters distintos sdo considerados mais diferentes.

Uma vez que os algoritmos de clustering apenas agrupam dados semelhantes, é
necessario utilizar alguma medida que determine se dois dados de uma dada instancia sdo
similares ou diferentes. Para isso, muitos métodos de agrupamento utilizam medidas de distancia
que permitem determinar similaridade ou dissimilaridade entre pares de dados (MAIMON et al.,
2005). Varios critérios de avaliagdo tém sido desenvolvidos na literatura, sendo que um dos mais
destacados a fun¢do Sum of Squared Errors (SSE). O SSE mede a semelhanca de dois dados de
uma dada instancia com base na distincia entre os centroides (centro de cada cluster) e avalia a
dispersdo dos elementos dentro dos subconjuntos.

Para exemplificar a medida do SSE podemos imaginar dois clusters, A e B. Para
calcular a funcdo SSE, comecamos criando dois centroides dispersos aleatoriamente entre os
dados e os pontos mais préximos sao associados a cada um deles. Em seguida, calculamos a
distancia de cada ponto do cluster A ao seu centroide, essas distancias sdo elevadas ao quadrado
e somadas, resultando no valor de SSE do cluster A. Em seguida, repetimos 0 mesmo processo
com o cluster B, calculando o seu SSE. Por fim, somamos o SSE dos clusters A e B, para
chegarmos ao SSE total. Com resultados menores, conseguimos clusters mais compactos e bem

definidos, indicando uma melhor qualidade do agrupamento.

3.4 K-Means

O algoritmo K-Means é um método de clusterizacdo ndo supervisionado baseado em
centroides, que busca encontrar o clustering que minimiza a SSE. Um algoritmo de aprendizado

€ considerado ndo supervisionado quando ndo se tem, ou ndo se utiliza dados sobre os rétulos da
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base. Esse algoritmo depende da escolha do nimero K de clusters para realizar o agrupamento
dos dados, entretanto a escolha inapropriada de K pode resultar em agrupamentos insatisfatorios.
Portanto, € indispensavel a escolha de uma boa métrica para defini¢do do nimero ideal de
clusters. Nesse contexto, o Silhouette Score € um método utilizado para identificar o nimero
otimo de clusters, como € apresentado na Subsecdo 3.5. Com a utilizagcdo desta técnica, serd
possivel obter resultados mais precisos na clusteriza¢ao dos dados.

O funcionamento do algoritmo K-Means, segundo Nunes (2016) ocorre da seguinte
forma: inicialmente, o algoritmo distribui entre os K clusters um conjunto de dados da instancia
de forma aleatdria e calcula a média dos dados, a fim de determinar a posicdo inicial dos
centroides. Em seguida, cada dado da instancia € associado ao centroide mais proximo. Apos
a atribuigdo, os centroides sdo atualizados com a média dos pontos associados a eles. Por fim,
essas duas etapas sdo realizadas iterativamente em busca do minimo local, ou seja, quando os

centroides ndo sofrem alteragdes apds uma interagao.

3.4.1 MiniBatch K-Means

Embora o K-Means seja amplamente utilizado por conta de seu bom desempenho de
tempo, ao aplica-lo em grandes conjuntos de dados, enfrenta um ganho significativo em custo
espacial e temporal. Isso ocorre devido o conjunto de dados precisar ser armazenado na memoria
principal (BéJAR, 2013).

Tendo essa problemadtica em vista, o pesquisador Sculley (2010) propds o algoritmo
Mini-Batch K-Means como uma alternativa. Nesta adaptacdo do cldssico algoritmo de clus-
terizacao, sdo criados pequenos lotes aleatérios de dados com tamanhos fixos, denominados
Mini-Batchs. A motivacado por trds desse método é que os Mini-Batchs tendem a conter menos
ruido, possibilitando a convergéncia para solucdes melhores, sem sofrer um aumento significativo

no custo computacional ao lidar com conjuntos de dados maiores.

3.5 Silhouette Score

Apesar do algoritmo MiniBatch K-Means ser bastante eficiente, a escolha de um
numero ideal de agrupamentos ainda € uma problematica a ser resolvida. Com o passar do tempo,
diversos métodos que buscam solucionar esse problema foram surgindo, entre eles, destaca-se o

método Silhouette Score.
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Este método calcula seu coeficiente considerando a média de distancia de cada dado
dentro do seu proprio cluster (similaridade de dados) e a média da distancia de cada dado até o
cluster mais proximo (dissimilaridade de dados). O resultado deste calculo gera um Score que
varia de -1 (indicando que os dados foram atribuidos a clusters incorretos) até +1 (indicando que
os dados foram bem divididos e agrupados). Vale ressaltar que valores proximos a 0 sugerem

que alguns agrupamentos podem estar sobrepostos (SHAHAPURE; NICHOLAS, 2020).
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, € apresentado as pesquisas relevantes para fundamentar a importancia
deste trabalho académico. Na Subsecdo 4.1 € apresentado o trabalho de Ayala-Bastidas et al.
(2021) que fala sobre estratégias de publicacdo no México. A Subsecdo 4.2 detalha o trabalho de
Chang et al. (2022) que busca identificar tendéncias de pesquisa na drea do turismo. Por fim, a
Subsecdo 4.3 apresenta a pesquisa de Kang (2003) que apresenta uma abordagem alternativa

para identificar a similaridade de dados

4.1 Identificando estratégias de publicaciao de pesquisadores do México

A busca por estratégias de publicacdo tem sido investigada desde a selecdo de
temas de pesquisa até o impacto da escolha de parceiros. O trabalho de Ayala-Bastidas et
al. (2021) descreve os efeitos dessas escolhas e a necessidade de considera-las no inicio da
carreira cientifica. O estudo identifica estratégias de publicacdo por meio de observacdes
comportamentais, direcionado especificamente a pesquisadores da area de engenharia.

Neste trabalho, os autores analisaram 3.156 pesquisadores filiados ao Sistema Na-
cional de Pesquisadores do México, com publica¢des entre os anos 2007 e 2016. No estudo
as estratégias de publica¢cdes foram estabelecidas como uma combinacgdo de indicadores de
produtividade e colaboragdo em um periodo de dois anos. O sucesso de uma publicacdo é
medido em termos de cita¢des recebidas nos dltimos trés anos.

Nesta pesquisa foi utilizado o algoritmo K-Means para identificar padrdes alinhados
com um determinado nivel de cita¢do, com isso foi possivel chegar a 8 estratégias de publicacdo
com impactos distintos. A andlise de Ayala-Bastidas et al. (2021) confirma a importancia da
colaboracao internacional de pesquisadores e seu impacto em citacdes. A metodologia do

trabalho pode ser usada para descobrir estratégias em outras areas ou regides geograficas.

4.2 Identificacao de tendéncias de pesquisa em diferentes areas do turismo

Nos dltimos anos, empresas tém utilizado inteligéncia artificial para analisar enormes
quantidades de dados com o objetivo de identificar padrdes tteis que possam ajuda-las a inovar
seus modelos de negdcio. O trabalho de Chang et al. (2022) utiliza-se dessa premissa, que
por sua vez tem o objetivo de realizar uma andlise abrangente sobre publicac¢des cientificas,

classificando e avaliando a relevancia de artigos académicos na drea de turismo. A partir desta
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andlise, foi identificado as tendéncias de pesquisa em diferentes temas dentro do campo do
turismo.

Nesse estudo foram classificados 5.783 artigos relacionados a turismo do banco
de dados Web of Science (Wos) publicados entre os anos de 2010 e 2019. Para realizar a
classificacdo o trabalho foi dividido em trés etapas, sendo elas: selecdo e segmentacdo de
palavras, nessa etapa foi aplicado algoritmos para segmentar e filtrar as palavras relevantes
utilizadas nos artigos. Posteriormente, aplicou-se o algoritmo K-Means para agrupamento dos
dados tratados. Os autores utilizaram o método de andlise hierdrquica para determinar o valor
de K. Por fim, realizou uma andlise de co-palavras para entender a evolucao e tendéncias dos
artigos académicos.

O trabalho de Chang et al. (2022) chegou a resultados satisfatérios ao identificar os
principais temas na drea de turismo, além daqueles com potencial de desenvolvimento. O estudo
também permitiu estabelecer um processo de classificacdo automadtica para artigos relacionados
ao turismo, tornando a analise desses documentos mais eficiente. Outro resultado relevante
foi a identificacdo das palavras-chave associadas aos diferentes temas no campo do turismo,

fornecendo uma visdo valiosa para a compreensao dos principais temas de pesquisa.

4.3 Clusterizando documentos com base nas palavras-chave

O agrupamento de documentos em clusters é geralmente realizado considerando
a similaridade entre dados, sendo essa similaridade medida pela frequéncia de termos nos
documentos. Contudo, os métodos convencionais de agrupamento ndo consideram o contetido
especifico dos objetos de um cluster. Nesse contexto, Kang (2003) adotou uma abordagem
analitica para aprimorar o calculo de similaridade entre documentos, utilizando como base as
palavras-chave.

Nesse artigo, o autor explorou uma base de dados comporta por 383 artigos, cada um
contendo, em média, 132 palavras-chave. Seu trabalho propds um novo método de agrupamento,
baseado na ponderacdo das palavras-chave. Para realizar esse processo, o autor aplicou um
método classico de clusterizacao. Em seguida, dentro de cada cluster, foram selecionados os
termos que possuiam valores de peso mais elevados. Por fim, esses termos foram utilizados no
calculo de similaridade entre documentos.

Ao implementar o modelo de ponderagao de palavras-chave, Kang (2003) concluiu

que, em termos de qualidade dos agrupamentos, seu novo modelo supera o método baseado
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apenas na frequéncia. O algoritmo, orientado por palavras-chave, atinge os melhores resultados

quando sdo utilizados entre 30% e 60% dos termos mais frequentes de cada cluster.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo descreve e aplica a metodologia Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM), um padrao de processo utilizado entre industrias para a mineragao
de dados. Esse método é amplamente adotado para orientar projetos de processamento e andlise

de um grande volume de dados. A Figura 1 ilustra as fases deste modelo:

Figura 1 —Fases do CRISP-DM

1 - Compreenséo > . Compreenséao
do negdcio < dos dados

AN

3 - Preparacdo
dos dados

A

6 - Desenvolvimento

h 4

4 - Modelagem

5 - Avaliagdo

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

5.1 Coleta e compreensao de dados

Nesta etapa € realizada a coleta de dados por meio da plataforma Scopus, que oferece
recursos como pesquisa avangada e exportagdo de artigos em diversos formados. Além disso,
a plataforma permite a aplicacdo diversos filtros para obter resultados mais precisos. Neste
trabalho foram aplicados os seguintes filtros com o objetivo de obter os artigos recentemente

publicados na América latina:
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Pesquisa: combinatorial optimi*

Data de publicacao: entre 2002 e 2022

Idioma: Inglés

Estado da publicacdo: Final
— Paises: Costa Rica, Guatemala, México, Panamd, Argentina, Bolivia, Brasil, Chile, Colom-
bia, Equador, Paraguai, Peru, Uruguai, Venezuela, Cuba, Republica Dominicana, Guada-

lupe, Martinica, Porto Rico.

Ap6s a conclusao da filtragem, os dados foram exportados no formato .csv, origi-
nando a base inicial composta por 6.466 artigos. Esta base inclui informa¢des como: autores,
nomes completos dos autores, IDs dos autores, titulo do artigo, ano de publicacao, nimero de
vezes citado, Digital Object Identifier (DOI), link para artigo, abstract e lista de palavras-chaves

do artigo.

5.2 Preparacio dos dados

Durante esta fase, os dados sdo preparados para a etapa de implementacdo. E
importante destacar que cada passo desse processo de preparacdo de dados € crucial para uma
melhor eficiéncia nas fases seguintes, proporcionando resultados mais precisos ao fim do trabalho.
A preparacao dos dados foi realizada nas colunas abstract e keywords e abrange uma série de
atividades sequenciais:

— Tokenization e Normalizacio: inicialmente, é necessdrio realizar a normalizagdo o texto,
para isso todos os caracteres do alfabeto sdo convertidos para minusculo, e quaisquer
os caractere que nao pertenca ao alfabeto, como nimeros ou caracteres especiais, sao
removidos. Em seguida, é realizado a "Tokenizacao", que consiste em substituir todos os
espacgos no texto por virgulas, transformando, assim, uma entrada de linguagem natural
em um vetor de palavras.

— Remocao de linhas vazias: este passo € crucial para eliminar linhas da base que possam
conter dados ausentes ou que tenham se tornaram nulas apds a normalizagdo. Como
resultado dessa fase, a base inicial de 6.466 artigos foi reduzida para 5.086, uma reducao
de mais de 1.000 artigos. Este corte foi necessario devido a impossibilidade de classificar
esses artigos por conta da falta de informacdes.

— Remocao de StopWords: na linguagem natural, diversas palavras sdo consideradas irrele-

vantes para a andlise de dados, e entre elas existem as StopWords, que inclui temos como:
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i, me, my, we, you, dentre diversos outros. A remocao de palavras como essas é crucial,
pois ocupam espago desnecessdrio e consomem tempo de processamento. Felizmente, a
remocao dessas StopWords é simples devido a disponibilidade de fung¢des e bibliotecas
que facilitam esse processo.

Stemming: nessa etapa, a implementacao do algoritmo de stemming, apresentado na Se¢do
3.2, desempenhou um papel fundamental. A importancia desse passo € a capacidade
de tornar possivel agrupar palavras como computer, computation € computational em
um unico grupo, tendo em vista o radical em comum cumput. Esta técnica fornece uma
uniformizacdo e simplificacdo das palavras, facilitando a identificacdo de padrdes e a
interpretacdo de resultados, além de proporcionar com uma melhora significativa no
processo de clustering adotado nas proximas etapas.

Remocao de dados duplicados: por fim, nesta fase, € realizado uma verificacio a fim
de identificar e remover possiveis linhas duplicadas dentro da base. Entretanto, como
resultado, nenhuma instancia repetida foi identificada, e a base manteve-se inalterada. A
implementagdo dessa etapa é fundamental, mesmo sem a remocao de dados, pois assegura
a integridade da base e elimina a possibilidade de instancias duplicadas, proporcionando

uma melhor interpretacdo dos resultados em etapas subsequentes.

5.3 Implementacao do MiniBatch K-Means

Nesta fase, € realizado a implementacao do algoritmo de clusterizacdo MiniBatch

K-Means, conforme abordado na Secao 3.4.1. Entretanto, vale ressaltar que a execucao desse

algoritmo envolve trés etapas: transformacao textual, defini¢do do niimero de agrupamentos e,

por fim, clusterizacdo.

— Transformacao textual: o algoritmo MiniBatch K-Means trabalha apenas com dados

numéricos, portanto, € necessario realizar uma transformacao dos dados textuais para
torna-los compativeis. Nesse contexto, o algoritmo TF-IDF Vectorizer, é utilizado para
converter o texto em uma representacao numérica, baseada na frequéncia de cada palavra e
em sua importancia em relacdo ao conjunto total. Esse processo torna possivel a aplicacao
eficaz de métodos de clusterizagdo.

Nuamero de agrupamentos: para determinar o ndmero ideal de clusters, foi utilizado o
método Silhouette, exposto na Secdo 3.5. Contudo, como pode ser visto na Figura 2, os

resultados desse método mostraram-se bastante proximos a zero e, em alguns casos, até
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mesmo negativos. Para resolver esse problema, foi necessario a aplicagcdo do método de
reducdo de dimensionalidade LSA. Esse modelo, segundo Foltz (1996), foi originalmente
projetado para aprimorar a eficicia de métodos de recuperacao de informacdes, permitindo
comparacdes de similaridade semantica entre pares de informagdes textuais. Com a
combinacao desses dois métodos, os resultados foram bastante satisfatorios, conforme
evidenciado na Figura 3. O ntimero de clusters escolhido para a proxima fase foi 50.

— Clusterizacdo: com a base numérica devidamente preparada e o nimero de agrupamentos
definido, basta executar o algoritmo MiniBatch K-Means, conforme visto na Secdo 3.4.1.
Ao término da execucio, é realizada a adi¢do de uma nova coluna a base de dados, chamada
Cluster Labels. Essa coluna € responsavel por armazenar a informacao de qual cluster

cada artigo pertence, fornecendo uma categorizagdo clara de cada elemento da base.

Figura 2 —Pontuag@o do método Silhouette para clusters variando de 2 a 100.
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Figura 3 —Pontuacdo dos métodos Silhouette € LSA para clusters variando de 2 a 100.
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5.4 Avaliacao dos resultados

Com a conclusio da etapa anterior, tornou-se possivel iniciar a avaliacdo da qualidade
dos agrupamentos. Com um total de 50 clusters, cada um contendo, em média, 85 artigos
(distribuicao ilustrada na Figura 4), surgiu a necessidade de atribuir nomes a esses clusters.
Essa nomenclatura visa facilitar a compreensao dos tépicos de artigos armazenados em cada
agrupamento.

Figura 4 — Distribui¢do dos artigos entre os 50 clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Para realizar a nomeacdo dos clusters, foram escolhidas as 15 palavras mais frequen-
tes de cada agrupamento para representar seu cluster. Entretanto, devido ao Abstract possuir
um volume superior de palavras em comparacdo com as Keywords e algumas dessas palavras
consideradas irrelevantes assumindo a lideranca, como "use"ou "studi", as Keywords foram
ponderadas com o dobro do peso em relacdo as palavras do Abstract.

Com o objetivo de complementar ainda mais o nome dado aos clusters, foi utilizada
a inteligéncia artificial BingAl, impulsionada pelo motor GPT-4 desenvolvido pela OpenAl. Com
isso, foi possivel a criacdo de um novo campo na tabela, apresentando uma descri¢do de cada
cluster. Essa descri¢do foi fundamentada no nome atribuido ao cluster e na frequéncia relativa
de cada palavra do seu agrupamento.

Afim de ilustrar a etapa anterior, a Tabela 2 possui os campos "Cluster" (referente
ao codigo do agrupamento), "Nome"e "Descricdo"(gerada pela IA), sendo possivel observar a
correta relacio entre os campos nome e descricdo, como por exemplo, o Cluster 7 possui as
palavras "program", "problem", "linear"e "optim"que resultaram na descricao "programacao e

modelagem de problemas de otimizacao linear".



Tabela 1 —Nome e descricdo dos clusters 1,7 e 13.

‘ Cluster ‘

Nome

| Descrigdo

protein 153
articl 129
antibodi 121
studi 116
human 111
sequenc 103
analysi 97
peptid 96

cell 94
control 88
nonhuman 84
bind 82

anim 82
modecular 80
acid 80

“Estudo de Artigos sobre Proteinas e Anticorpos
Humanos e Nao-Humanos: Anélise e Sequenciamento de
Peptideos e Células com Métodos Moleculares e Acidos”

program 536
integ 464
problem 404
linear 377
optim 305
comput 247
model 221
mix 218
algorithm 201
solut 183
solv 177
schedul 176
constraint 174
method 139
formul 138

“Programacdo e Modelagem de Problemas de
Otimizacdo Linear: Uso de Algoritmos e Métodos
Computacionais para Solucionar e Integrar
Solugdes de Restricdes e Agendamento”

13

system 218
network 186
comput 154
optim 145
servic 128
algorithm 118
use 114
resourc 111
problem 108
model 108
perform 106
propos 100
data 98
manag 96
applic 96

"Otimizacao, Modelagem de Sistemas e Redes de
Computacio: Uso de Algoritmos e Recursos para
Melhorar o Desempenho, Gestao de Servigos e
Aplicacdes de Dados."

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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Ao analisar mais detalhadamente os artigos presentes no Cluster 7, nota-se que,
embora o titulo do artigo ndo o remeta diretamente a descricdo do Cluster, uma andlise das
palavras-chave e do resumo revela a coesdo entre eles. A Tabela 2 apresenta as informacdes de
"DOI"e "Titulo", além de "Dados Relevantes - Keywords", que possui algumas palavras-chave
que se mostraram relacionadas ao Cluster, e o campo "Dados Relevantes - Abstract", que contém
trechos que evidenciam a correta classificagdo do artigo no Cluster em questao.

Tabela 2 — Artigos do cluster 7.

“Programacdo e Modelagem de Problemas de Otimizagdo Linear: Uso de Algoritmos e
Métodos Computacionais para Solucionar e Integrar Solugdes de Restri¢des e Agendamento”

‘ DOI ‘ Titulo ‘ Dados relevantes - Keywords ‘ Dados relevantes - Abstract ‘

10.1287/opre.1120.1050

Um novo algoritmo para o
problema de agendamento
da produgdo de minas a céu
aberto.

Algorithms

Computer programming
Heuristic methods
Integer programming
Optimization

"O agendamento de produgdo consiste em
decidir quais blocos devem ser extraidos"

"Blocos préximos a superficie devem ser
extraidos primeiro, e restricdes de capacidade
limitam a produg@o em cada periodo de tempo."

"Neste artigo, estudamos uma formulacdo
conhecida de programacao inteira do problema,
que chamamos de C-PIT."

"Propomos um novo método de decomposicao
para resolver a relaxacdo de programagdo linear
(LP) de C-PIT quando ha uma tnica restri¢ao de
capacidade por periodo de tempo."

10.1109/TPWRS.2003.814858

Colocagao de deslocadores de
fase em sistemas de grande
escala via programacao linear
inteira mista.

Integer programming
Linear programming

"Este artigo utiliza avancos recentes em
programagao linear inteira mista (MILP) para
realizar um estudo de design preliminar sobre a
colocacdo combinatria [...]"

"Também leva em consideragdo limites ativos de
fluxo e geracdo, além de restrigdes dos
transformadores de mudanga de fase."

10.1287/0pre.1080.0548

Uma abordagem exata para o
problema de layout de instalagdes
unidimensionais.

Computational results

Linear programs

Mixed-integer programs
Optimality

Problem instances

Quadratic programming models
Quadratic programs

"[...] esse modelo é formulado como um programa
misto-inteiro equivalente"

"Em seguida, sdo introduzidas restri¢des
redundantes adicionais e linearizadas em um espago
superior para obter um programa linear misto 0-1
equivalente."

"E mostrado que o programa linear misto 0-1
resultante € mais eficiente do que as formulagdes
mistas-inteiras previamente publicadas.”

"vdrias instancias do problema retiradas da literatura
foram eficientemente resolvidas até a optimalidade."

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta monografia apresentou o processo e os resultados do agrupamento de artigos
com base em seus resumos e palavras-chave. Resultados esses que foram alcangados por
meio da aplicacdo de técnicas de normalizacdo de texto, tratamento de dados, redugdo de
dimensionalidade e clusterizacao, visando obter um agrupamento de dados mais precisa. Para a
realizacdo deste trabalho, os dados de mais de 6.000 artigos publicados nos ultimos 20 anos na
América latina foram analisados.

Com o tratamento adequado da base e aplicacao dos algoritmos mencionados, foi
possivel formar 50 clusters de artigos, agrupando-os por sua similaridade e com base nao apenas
em suas palavras-chave, mas também em seus resumos. Apds uma andlise desses agrupamentos,
foi possivel constatar que os artigos foram, em sua maioria, corretamente agrupados, avaliando
seus nomes, provenientes das 15 palavras mais frequentes de cada cluster, e o titulo dos artigos.
Vale destacar que, ao lidar com conjuntos de dados maiores, o algoritmo pode produzir resultados
satisfatorios sem a necessidade de um aumento proporcional no nimero de clusters, pois novos
artigos podem ser incorporados aos clusters ja existentes.

Toda a base de dados empregada nesse trabalho é composta por artigos publicados
exclusivamente na lingua inglesa. No entanto, devido aos artigos serem provenientes da América
Latina, pretende-se ampliar esta monografia para incluir, além do inglé€s, os idiomas oficias da

regido, sendo eles: o portugués, o espanhol e o francés.
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