Ranking de Publicacoes baseado
na Extracao de Textos da Internet

Este exemplar corresponde a redacao final da
Dissertacao devidamente corrigida e defendida
por Henrique Przibisczki de Oliveira ¢ apro-
vada pela Banca Examinadora.

Campinas, 9 de dezembro de 2009.

|
.

Ricardo de Oliveira Anido - IC/UNICAMP
(Orientador)

Dissertagao apresentada ao Instituto de Com-
putagao, UNICAMP, como requisito parcial para
a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computagao.



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DO IMECC DA UNICAMP
Bibliotecaria: Maria Fabiana Bezerra Miiller —- CRB8 / 6162

Oliveira, Henrique Przibisczki de
OL4r Ranking de publicacdes baseado na extracdio de textos da
Internet/Henrique Przibisczki de Oliveira-- Campinas, [S.P. : s.n.], 2009.

Orientador : Ricardo de Oliveira Anido.
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual de Campinas,

Instituto de Computagao.

1.Publicagdes  cientificas.  2.Classificagdes  bibliograficas.
3.Bibliometria. 4.Indexagdo automatica. 5.Recuperagdo da informagéo.
6.Referéncias bibliograficas. I. Anido, Ricardo de Oliveira.
II. Universidade Estadual de Campinas. Instituto de Computacio.

1. Titulo.

Titulo em inglés: Ranking of publications based on extraction of texts of the Internet

Palavras-chave em inglés (Keywords): 1.Science publishing.. 2.Bibliographic classification.
3.Bibliometrics. 4.Automatic indexing. 5.Information retrieval. 6.Bibliographical references.

Area de concentragdo: Metodologia e Técnicas da Computagio

Titulacdo: Mestre em Ciéncia da Computagdo

Banca examinadora: Prof. Dr. Ricardo de Oliveira Anido (IC-UNICAMP)
Prof. Dr. Altigran Soares da Silva (UFAM)
Prof. Dr. Jacques Wainer (IC-UNICAMP)

Data da defesa: 04/12/2009

Programa de Pos-Graduagdo: Mestrado em Ciéncia da Computagio



TERMO DE APROVAGADO

Dissertagdo Defendida e Aprovada em 04 de dezembro de 2009, pela Banca

examinadora composta pelos Professores Doutores:

/ /)
/

L/7 ~/ -

Prof. Dr. Altig|7£n Soares da Silva
DCC / UFAM

/

/,,

_,‘/’é_:-?-"? k,‘
Prof. Dr. Jacques Wainer
IC / UNICAMP

Prof. Dr. Ricardo de Oliveira‘Anido
IC / UNICAMP




Instituto de Computacgao
Universidade Estadual de Campinas

Ranking de Publicacoes baseado
na Extracao de Textos da Internet

Henrique Przibisczki de Oliveiral

Dezembro de 2009

Banca Examinadora:

e Ricardo de Oliveira Anido - IC/UNICAMP (Orientador)

Altigran Soares da Silva - UFAM

Jacques Wainer - IC/UNICAMP

Rogério Drummond B. P. de Mello Filho - IC/UNICAMP (Suplente)

Roberto Marcondes Cesar Jr. - IME/USP (Suplente externo)

!Suporte financeiro de: Bolsa da FAPESP (processo 07/57996-0) 2008-2009.



Resumo

Vérios métodos de ranking atuais comparam os diversos veiculos de publicacao em relacao
a qualidade ou impacto. Esta informagao é muito importante para que um pesquisador
selecione veiculos de renome para publicar suas pesquisas, ou mesmo, instituicoes podem
promover seus pesquisadores baseando-se na qualidade dos veiculos onde publicam. Esta
informagao sobre os veiculos pode também ser valiosa para um governo destinar recursos
as instituigoes ou uma empresa avaliar a qualidade de um candidato a um emprego.

Existem varias métricas distintas para realizar ranking de veiculos, mas o ponto comum
entre a maioria é o uso de citacoes. Portanto, por mais que um veiculo seja bastante
prestigiado pelos pesquisadores, se ele nao for indexado em uma base sua qualidade nao
sera considerada.

Este trabalho propoe um método para ranking de veiculos de publicacao obtendo as
informacgoes nao de uma base de citacoes existente, mas de uma outra fonte de dados:
a Web. As péginas dos professores de universidades sao visitadas e delas sao extraidas
as suas publicagoes. De cada publicacao é extraido o veiculo e dessa forma, baseado nos
veiculos que um pesquisador quis exibir em sua pagina, os mesmos sao ordenados. Este
método ird contemplar veiculos de publicacao nao existentes nas atuais bases de dados
criando um novo ranking de publicagoes. Varios problemas computacionais interessantes
sao abordados neste trabalho: busca de informacao na internet, segmentacao textual,
extracao de componentes em uma referéncia bibliografica e agrupamento.
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Abstract

Several current ranking methods compare different publication venues in relation to qua-
lity or impact. This information is very important for a researcher to choose renowned
venues to publish his research. Institutes could promote their researchers based on the
quality of places they have published. This information about the venues can also be va-
luable for a government to allocate resources to universities, or for companies to evaluate
the quality of a candidate for a job.

There are other distinct measures to perform a ranking of venues, but the idea in
common among most of them is the use of citations. Therefore, despite the fact a venue
is very prestigious for its researchers, if it is not indexed in a citation database, it will not
be considered, since its “quality” cannot be measured.

This work proposes to construct a ranking of publication venues obtaining the infor-
mation not from a database, but from another data source: the Web. The university
professor’s webpages are visited to extract the publications. The venue is extracted from
each publication, and thus, based on venues which a researcher wanted to show in his
webpage, they are ranked. This method will include publication venues that do not exist
in current databases, creating a new ranking of publications. Many interesting compu-
tational problems are discussed in this work: information search on the internet, text
segmentation, extraction of components in a bibliographic citation, and clustering.
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Capitulo 1

Introducao

Publicagoes sao importantes no meio académico para garantir a difusao do conhecimento
gerado. Existe uma grande variedade de veiculos de publicagdo, como periédicos (jour-
nals), conferéncias, sites web, entre outros, e uma grande diversidade de qualidade entre
eles. Ordenar (fazer um ranking) de acordo com algum critério, por exemplo em relagao
a qualidade, influéncia ou abrangéncia, é importante por varias razoes: um pesquisador
pode utilizar um ranking para selecionar um veiculo de renome para sua publicacao, uma
instituicao pode promover seus pesquisadores baseado na qualidade dos veiculos onde pu-
blicam, o governo pode destinar suas verbas para instituicoes que publicam em veiculos
de grande impacto, uma empresa pode utilizar um ranking para avaliar as publicacoes de
um candidato, etc. H& varias métricas possiveis para ordenar os veiculos, e essas métricas
geram rankings distintos. Estas diferencas de ordenacao fazem com que os pesquisadores
e/ou instituigoes estejam constantemente criando e avaliando métricas de modo a obter re-
sultados mais confiaveis ou fiéis com a realidade. Um novo método de ranking de veiculos
de publicagao pode dar a devida atengao a varias publicacoes antes nao prestigiadas.
Entende-se por veiculo de publicacao o local onde um trabalho é publicado, por exemplo,
Symposium on Principles of Programming Languages (POPL) e ACM Transactions on
Programming Languages and Systems (TOPLAS) sao dois importantes nomes de veiculos
na area da Ciéncia da Computacao.

Atualmente, a grande parte dos rankings utilizados pelos pesquisadores sao os baseados
em numero de citagoes. A citacdo é uma referéncia feita em um documento que indica a
origem da informacao apresentada. Para que seja viavel a avaliagdo e comparacao entre
os diferentes periddicos, as citagoes sao indexadas em bases de dados que podem ser
ptblicas (DBLP - “DataBase systems and Logic Programming” [30]) ou privadas (SCT -
“Science Citation Index” [8]). Estas bases armazenam as citagoes, ou seja, uma estrutura
que mostra a relacao entre um documento citado e o citante, sendo que algumas bases
armazenam também os documentos (textos) citados e os que realizam a citacao [48].
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O aspecto recorrente nestas andlises é a forte influéncia de periddicos na medicao da
qualidade do material publicado e de seus autores [33], j& que a grande maioria das
bases existentes nao indexam conferéncias. No entanto, o aumento da popularidade das
conferéncias é significativo, especialmente na area de Ciéncia da Computacao [38]. O
estudo da crescente importancia das conferéncias para a computacao torna-se relevante,
pois as atuais métricas podem nao dar a devida consideragao a esses veiculos [42].

Procurando dar a devida atencao a uma maior variedade de veiculos de publicacao,
o objetivo deste trabalho é propor um novo ranking de veiculos. Nesse novo ranking, os
veiculos sao ordenados baseando-se em sua “reputacao”. A “reputacao”, neste trabalho,
procura capturar o prestigio atribuido a um determinado veiculo pelos pesquisadores,
analisando as publicagoes que os mesmos decidiram exibir em suas paginas de Internet.
Parte-se da hipdtese de que se o pesquisador colocou em seu curriculum Web uma pu-
blicacao que ele realizou, ele atribuiu uma “boa reputacao” ao veiculo de publicacao, pois
se esse pesquisador considerasse que essa publicacao fosse irrelevante ou desprestigiada,
frente a suas outras publicagoes, entao ele provavelmente a omitiria.

Para construgao do ranking de veiculos utiliza-se um “ranking padrao” escolhido entre
instituicoes jé existentes, como por exemplo, NRC [12], Times [16], SJTU [3], USnews [13]
e USAtoday [5]. Os veiculos extraidos das paginas dos professores sao pontuados de modo
que seja preservado a ordem das institui¢coes no ranking escolhido. Exemplo: se o ranking
do USnews coloca a instituicao “Harvard” em primeiro e “Princeton” em segundo entao
deve-se pontuar os veiculos de publicagao de modo que ao somar os pontos dos veiculos
onde os pesquisadores de “Harvard” publicam obtenha-se um valor maior que a soma dos
pontos dos veiculos onde os pesquisadores de “Princeton” publicam.

Este trabalho concentra-se na area de Ciéncia da Computacao das instituicoes, dessa
forma o entendimento sobre os dados é maior, possibilitando o melhor refinamento das
ferramentas. No entanto apos terminado o processo para uma determinada area o mesmo
pode ser feito de modo andlogo para outras areas cabendo certos ajustes.

Diferentemente de outros métodos, a extracao diretamente do curriculo obtém dados
referentes as publicacoes desconsideradas em outros rankings. Assim pode-se fazer uma
nova analise sobre a qualidade dos veiculos, como a computacao da relacao de tipos
determinados, como conferéncias e periddicos.

Os resultados obtidos podem ser utilizados pela comunidade académica para melhor
escolha do local de publicagao, para comparar a producao de autores, grupos de autores,
departamentos, bem como avaliar a posicao de suas instituicoes de pesquisa nos cenarios
internacionais, com a vantagem de que a metodologia é aplicdvel em qualquer area de
conhecimento.

Neste trabalho, varios problemas computacionais interessantes sao abordados. Os
robos de busca precisam analisar paginas HTMLs, avancar por links e decidir quando sal-



var uma pagina contendo publicacoes. Nesta padgina com intimeras referéncias é necessério
identificar os pontos onde cada uma inicia e termina, pois pressupoe que a ferramenta que
obtém o nome do veiculo ira trabalhar sobre um texto que representa uma tnica referéncia
bibliografica. Para cada texto de referéncia é necessario criar métodos de separacao dos
componentes (autores, titulo, etc.) para identificar o nome do veiculo de publicagao. O
foco é sobre a obtencao do nome do veiculo, mas encontrar no texto os segmentos que
correspondem a outros componentes exclui regioes da referéncia e auxilia no isolamento
do veiculo de publicagdao. Apds obter todos os nomes de veiculos seré necesséario agrupa-
los para identificar quais representam o mesmo veiculo, computando sua frequéncia e
calculando o ranking.

Como resultado, este trabalho criou nao somente um ranking de veiculos de publicacao,
mas também contabilizou os veiculos que mais ocorreram e os mais abrangentes. Um outro
resultado foi a classificacao dos veiculos, identificando os peridédicos e as conferéncias.
Com esses dados analisou-se a variacao destes valores ao longo do anos, mostrando que o
nimero médio de conferéncias por pesquisador vem aumentando com o passar do tempo.
De modo geral, este trabalho confirmou o aumento da influéncia das conferéncias.



Capitulo 2

Conceitos e Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos e defini¢oes necessarios para formar
a base do projeto, além de uma revisao bibliogréafica sobre o assunto.

2.1 Citacoes

A citagdo é um reconhecimento que um documento recebe de outro, uma indicacao de
que aquele documento é a fonte de uma informacao. A citacao serve para indicar a fonte
de alguma informacao importante que foi utilizada no trabalho e também funciona como
uma forma de homenagem aos autores que originaram as idéias referenciadas [48].

Analise de Citagoes

A analise de citacoes é o nome dado a técnica de verificagao da influéncia e relevancia
da pesquisa publicada baseada nas citacoes relacionadas com o trabalho analisado. A
contagem do numero de vezes que uma publicacao é citada em textos cientificos é um
método de avalia¢ao representando as ligagoes cognitivas entre as idéias [48]. O primeiro
uso de citagoes na avaliacao de veiculos de publicacao foi realizada por Eugene Garfield
entre meados de 1950 e inicio de 1960, em um projeto realizado na literatura médica das
forcas armadas americanas. Com base em suas pesquisas e intimeros projetos realizados,
Garfield criou a base de indexagao SCI (Science Citation Indezx) que é atualmente uma
das mais detalhadas bases de indexagao de periédicos cientificos [8].

Um problema associado a contagem do nimero de citagoes é o fato de ela nao repre-
sentar o contexto em que ocorreu a citagao. Por exemplo, se um artigo é citado porque
seus experimentos foram ratificados, entao ele recebeu uma boa qualificacao, de outra
forma, se este artigo é citado porque ele cometeu erros, entao sua qualidade foi posta em
diuvida. Em ambos os casos conta-se uma citacao para o periddico, o que representaria
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algo favoravel [35].

Veiculos Citados (cited) e Citantes (citing)

No contexto de analise das referéncias, quando um artigo no veiculo A referencia um artigo
no veiculo B é dito que B é um veiculo citado (cited) e A é um veiculo citante (citing).
Uma abordagem andloga é dizer que o veiculo B é a fonte do conhecimento (source) e que
o veiculo A é o armazenador de conhecimento (storer) [33].

Fator de Impacto

O Fator de Impacto é um indice bibliométrico baseado no ntimero de vezes que artigos
de um determinado periddico sao citados, e serve de mecanismo para a classificagao,
avaliacao, categorizacao e comparacao entre peridédicos. O valor para um determinado
peridédico pode ser obtido dividindo-se o nimero de citagoes feitas no ano corrente para
publicagoes (daquele periédico) no periodo de dois anos atréas, pelo nimero de artigos
publicados nestes dois anos [15].

Por exemplo, o calculo do fator de impacto de um peridédico X em 2007 é:

e A = numero de citagoes para artigos publicados por X entre 2005 e 2006 feitas por
artigos publicados em 2007.

e B = numero de artigos publicados entre 2005 e 2006.
e Fator de Impacto de 2007 = A/B.

A idéia do Fator de Impacto foi inicialmente proposta em 1955 na revista Science por
Eugene Garfield e foi a referéncia primordial para o Science Citation Index [4]. Na década
de 60, Eugene Garfield e Irving Sher criaram o Fator de Impacto para peridédicos para
auxiliar na escolha de periddicos da SCI. O indice de citagoes para autores foi reordenado
para indexar citacoes para periddicos, o que mostrou a existéncia de grandes grupos de
periédicos altamente citados e que precisam ser contemplados pela SCI. A ordem neste
ranking era dependente unicamente do total de publicacoes e da contagem de citacoes, o
que fazia com que alguns periddicos importantes nao fossem reconhecidos. Dessa forma
foi criado o Fator de Impacto que era um método simples de comparagao entre periédicos
nao dependente diretamente do ntimero e frequéncia das citagoes.

No comeco o Fator de Impacto era usado tanto para analisar o impacto de periédicos
como de autores. Isto causava problemas pois os peridédicos possuem um grande nimero
de artigos publicados e citagoes envolvidas, mas os autores produzem uma quantia muito
menor. Atualmente o mais importante uso do Fator de Impacto é na avaliacao académica,



2.1. Citacgoes 7

sendo utilizado para se obter uma estimativa do prestigio de um periddico no qual os
pesquisadores tém publicado [15].

O Fator de Impacto e o ranking dos peridédicos podem ser influenciados por muitos
aspectos; um bom exemplo sdo os artigos de revisao (“review articles”). Este tipo de
artigo é normalmente bastante citado por pesquisadores, pois serve de substituto para a
literatura recente. O sistema JCR [10] marca um artigo como “review” se ele contiver no
titulo as palavras “review” ou “overview”, se ele for publicado na secao de “review” do
periddico, ou se ele possui mais que 100 referéncias bibliograficas. Dessa forma, o JCR
fornecerd tanto o nimero de artigos de revisao em um periédico, como também sua média
de citagoes por artigo, permitindo ao pesquisador identificar o porque do alto Fator de
Impacto de determinado periddico.

Mesmo sendo um método bastante utilizado para avaliar um periédico, o Fator de
Impacto pode nao ser valido para outros tipos de andlises, pois como é necessario que
as citagoes estejam indexadas em uma base de dados, muitos veiculos podem nao estar
presentes. Apesar de sua relevancia na analise de um periédico, o Fator de Impacto nao
permite uma andlise centrada em um tnico artigo ou um tnico autor [35].

Outros problemas sao apontados por Kleijnen et al. [27], como por exemplo o fato
de que o Fator de Impacto da forma como foi concebido privilegia, com um alto valor,
periédicos mais gerais (que englobam mais subcategorias de uma disciplina), em detri-
mento de periddicos especialistas. Da mesmo forma como Garfield escreveu, artigos que
reinem as informagoes recentes da literatura (“survey”) possuirdo mais citagoes do que
artigos técnicos. O Fator de Impacto também sofre muita variacao dentre as subcate-
gorias de uma disciplina, o exemplo dado por Kleijnen mostra que em 1996 o Fator de
Impacto para a subcategoria “Sistemas de Informacao” era 1.777, enquanto que para a
subcategoria “Inteligéncia Artificial” era 2.654. A janela de tempo de dois anos usada no
calculo do impacto nao é o melhor valor para todos os campos. De acordo com Kleijnen,
enquanto em Economia um valor bom para a janela de tempo é de trés a quatro anos,
para a area de Sistemas de Informagao seria necessario uma janela muito maior.

Anilise de Meia-Vida (half-life)

O indice de meia-vida de um periédico é o nimero de anos, contados para tras a partir
do atual, que perfazem 50% do nimero total de citacoes recebidas pelo peridédico no ano
analisado [7]. Por exemplo, pretende-se calcular o indice de meia-vida para um periédico
X em 2007, e as informagoes sobre o numero de citagoes recebidas estao na Tabela 2.1.

No ano de 2007, o periddico X recebeu 80 citagoes. Portanto para atingir o total de 40
citagoes (50%) deve-se considerar quatro anos: de 2007 até 2004. Dessa forma, o indice
de meia-vida para o periédico X vale 4.

O indice de meia-vida é usado para medir o tempo médio que os artigos publicados no
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Tabela 2.1: Numero de citagoes recebidas por X em 2007

Ano do Numero
Artigo Citado | de Citagoes
até 2003 40

2004 20

2005 10

2006 5

2007 5

periddico analisado continuam relevantes. Por isto esse indice é também conhecido por se
um medidor da obsolescéncia dos artigos.

Indice H

Em 2005, Jorge E. Hirsch propos o indice H que fornece uma estimativa da importancia,
significancia e impacto das contribui¢oes dos pesquisadores [25]. Por ser um fisico, seu
trabalho foi concentrado nesta area, mas o indice pode ser usado para qualquer outra
disciplina cientifica. O calculo do indice H é simples e considera o nimero de artigos
publicados e o niimero de citagoes recebidas por cada um deles. Um pesquisador recebe o
valor H se H de seus N, artigos foram citados no minimo H vezes e os outros (N, — H)
artigos nao foram citados mais que H vezes. Por exemplo, se um pesquisador tem trés
artigos e eles foram citados 1, 2 e 3 vezes respectivamente, entao o indice H serd 2 porque
2 artigos receberam no minimo 2 citagoes e (3 — 2) artigos nao receberam mais de 2
citacoes.

Um limitante inferior para o total de citagoes recebidas pelos artigos de um pesquisador
pode ser obtido por H?. Logicamente esse limitante subestima o ntimero de citacoes rece-
bidas, pois desconsidera os artigos mais citados e os que foram citados menos que H vezes.
O ntimero total de citagdes (N, o) se relaciona com H da seguinte forma: N ;or = aH 2
onde a é uma constante que vale entre 3 e 5 (valores determinados experimentalmente)

O indice H é uma medida facil de calcular e une a andlise do niimero de artigos publi-
cados e o numero de citagoes recebidas por estes artigos, mas nao possui as desvantagens
que estes métodos isolados tém. Quando se analisa somente o nimero de publicacoes
nao se considera a importancia e impacto dos artigos, e por outro lado, quando se utiliza
somente o numero de citagoes pode-se prejudicar a andlise com artigos que obtiveram
um alto nimero de citagoes somente em um curto periodo tempo e servem para inflar a
computacao do total, sendo discrepante com o nimero de citagoes recebidas pelos outros
artigos publicados pelo mesmo autor.

Por outro lado, a métrica proposta por Hirsch recebeu criticas como as feitas por
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Numero
de Citacoes

H Artigos

Figura 2.1: Esquema (extraido de [25]) de uma curva do nimero de citagoes para cada
artigo, ordenado em ordem decrescente de citagoes. A intersecao da linha de 45° com a
curva resulta no indice H. O ntimero total de citagoes é a area sob a curva.

Michael Nielsen [34]. Ele explicou como pode ser feito uma boa aproximagao do indice
H usando uma funcao simples baseada no nimero total de citacoes, dessa forma o indice
H nao conteria muita informacao além de uma anélise de citacoes padrao. Suponha que
T é o numero total de citagoes, entao para muitos fisicos (que foi a area em que Hirsch
focou inicialmente seu trabalho) a seguinte fungao é uma boa aproximagao: H ~ \/TT
Esta relacao segue a partir da equagao de Hirsch para estimar o nimero total de citagoes
(Netor = aH %) e como a pode variar entre 3 e 5, entao Nielsen calculou que a precisao do
indice H possui um erro de mais ou menos 15%.

Esta aproximacao nao é adequada para dois tipos de pesquisadores: os que publicaram
pouquissimos artigos, simplesmente porque a distribuicao de citacoes pelos artigos nao é
usual, e os pesquisadores que possuem um trabalho muitissimo mais citado que qualquer
outro trabalho, neste caso a funcao de aproximacao superestima o indice H. Nesta ultima
condicao, a relacao para aproximacao do indice H pode ser modificada da seguinte forma:
H ~ bJ/T’, onde T' é o nimero total de citacdes menos as mais citadas (retirar as
duas mais citadas é um bom valor), e b é uma constante que precisa ser determinada
experimentalmente.

Nielsen conclui que o indice H nao é irrelevante, mas nao é muito pratico na maioria
dos casos, ja que nao fornece mais informagoes além do obtido analisando o ntimero de
citagoes.



10 Capitulo 2. Conceitos e Revisao Bibliografica

2.2 Ranking

O ranking é uma listagem de instituicoes ou veiculos de publicagao que fornece a colocagao
ou ordem entre as entidades em relacao a qualidade ou prestigio. A instituicao ou veiculo
em primeiro lugar é considerado melhor (de acordo com algum critério) que as outras enti-
dades avaliadas. Alguns importantes rankings de institui¢oes sdo: NRC [12], Times [16],
SJTU [3], USnews [13] e USAtoday [5], que usam critérios objetivos e subjetivos para
avaliar os programas das instituicoes. De forma analoga, os rankings de veiculos de pu-
blicacao utilizam alguma métrica quantitativa para ordenar os veiculos. Essa métrica
pode ser, por exemplo, o Fator de Impacto, o indice H, indice de meia-vida, ou mesmo a
contagem de citagoes.

Uma das mais famosas ferramentas para ranking de veiculos é o JCR [10], que usa
informacoes estatisticas baseadas em referéncias de citagao de artigos. Essa ferramenta
auxilia na medi¢ao da influéncia e impacto de periédicos e fornece uma grande variabili-
dade de métricas e campos de pesquisa.

Além de rankings de autores e instituicoes, existem diversos outros tipos, tais como de
autores (ISI Highly Cited [46]), paises e dreas de pesquisa. Quando um ranking se utiliza
de publicagoes para realizar uma ordenacao, tipicamente, ele atribui uma pontuacao para
cada veiculo, e a ordem dos autores ou institui¢goes (ou algum outro conjunto) é obtida
a partir da soma das pontuagoes dos locais onde se publicou [42]. O tltimo ranking que
utilizou publicagoes para ordenar instituicoes na area de Ciéncia da Computagao foi fina-
lizado em 1996 por Geist et al. [42]. Eles selecionaram 17 periddicos publicados pela ACM
(“Association for Computing Machinery”) ou IEEE (“Institute of Electrical and Electro-
nics Engineers”) e cada um desses 17 periédicos recebia um ponto para cada vez que era
citado por algum outro peridédico entre Janeiro de 1990 a Maio 1995. O ranking que utiliza
publicagoes tem a vantagem de poder ser feito unicamente sobre uma base de dados com
uma metodologia objetiva. Por outro lado, os rankings de institui¢oes/escolas (que nao
utilizam unicamente publicagdes) necessitam de um processo cientifico e social complexo,
muitas vezes envolvendo questionarios e visitas presenciais nos locais envolvidos.

Uma das desvantagens apontadas por Jien Ren e Richard N. Taylor nos rankings
que utilizam publicagoes para realizar uma ordenacgao é que em alguns casos a obtencao
de parte das informagbes (ou em sua totalidade) é feita manualmente, resultando em
um numero muito menor de artigos, peridédicos e faixas de tempo considerados. Isto
implica diretamente na reducao da pontuagao dos veiculos, o que altera o ranking. O
fato de muitas vezes as informacoes serem obtidas manualmente pode explicar o porque
de se considerar exclusivamente peridédicos, em detrimento de outros tipos de veiculos
igualmente importantes como as conferéncias.

Uma outra limitacao do ranking que utiliza publicagoes é que ele é restrito a somente
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um campo cientifico. Um novo ranking precisa ser construido para se avaliar uma nova
area, repetindo-se os mesmo procedimentos feitos anteriormente. Uma mesma métrica
pode ser aplicada em vérias areas e todo processamento feito uma Unica vez, mas isto
é equivalente a processar cada area separadamente, pois os rankings obtidos nao podem
ser combinados. Cada area da ciéncia possui um padrao de tempo e ntimero de citacoes,
dessa forma, o melhor veiculo de um certo campo cientifico pode estar com uma pontuagao
muitas vezes abaixo de um veiculo de médio prestigio em outro campo da ciéncia.

Uma tltima desvantagem é que o critério adotado para qualificar as publica¢oes nao
pode ser alterado sem ter que repetir todo o processamento feito.

2.3 Correlacao entre Rankings

Métricas distintas de ordenacao geram rankings diferentes. Mesmo existindo diferencas
entre duas ordenagoes algumas propriedades podem estar presentes em ambas, como por
exemplo, alguns elementos de um dos rankings podem aparecer entre os primeiros do
outro ranking, mas com alguma variacao de ordem. As Tabelas 2.2 e 2.3 ilustram esse
comportamento.

Tabela 2.2: Ranking das primeiras 10 universidades de acordo com o USnews [13]
Rank | Universidade

1 Massachusetts Institute of Technology
Stanford University
University of California—Berkeley
Carnegie Mellon University
University of Illinois—Urbana-Champaign
Cornell University
Princeton University
University of Washington
Georgia Institute of Technology
University of Texas—Austin

O OO O O | | —

Esse exemplo mostrou uma propriedade entre os dois rankings: alguns elementos sao
considerados bem qualificados em ambas as ordenacoes. Portanto, quando dois rankings
sao comparados, a simples afirmagao que eles nao sao exatamente iguais nao é sufici-
ente. O importante, para uma analise cientifica, é verificar o quao parecidas sao as duas
ordenacoes. Desse modo surge o conceito do calculo da correlagao entre rankings.

Uma famosa métrica para calcular a correlagao entre rankings foi proposta por Kendall
em 1955 [2]. O coeficiente de correlacao de Kendall mede a similaridade entre dois rankings
que possuem o mesmo conjunto de elementos. Utiliza-se para o cédlculo do coeficiente o
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Tabela 2.3: Ranking das primeiras 10 universidades de acordo com o Times [16]
Rank | Universidade

1 Massachusetts Institute of Technology
University of California, Berkeley
Stanford University
California Institute of Technology
University of Cambridge
Carnegie Mellon University
Imperial College London
Georgia Institute of Technology
University of Tokyo
University of Toronto

O 00| | O U =] W DN

—
)

nimero de pares de elementos que estao invertidos entre as duas ordenagoes. Portanto,
cada ranking é representado por um conjunto de pares de elementos que denotam a
ordem entre eles. Para um conjunto de N = 4 elementos, por exemplo, tem-se a seguinte
representacao:

& ={a,b,c,d}

Para esse conjunto de elementos pode-se ter a ordem ¢, = [a, ¢, b, d], o que resulta no
ranking p = [1,3,2,4]. O conjunto de N elementos pode ser decomposto em %N(N -1)
pares ordenados. O par ordenado indica que o primeiro item do par estd na frente, na
ordenacao, do segundo item do par. Para o exemplo utilizado, a ordem ¢; gera o seguinte
conjunto de seis pares ordenados:

®y = {[a, cl, [a, 0], [a, d], [c, b], e, d], [b, d] }

O ranking ¢, s6 podera ser comparado com rankings que ordenam os mesmos elementos
do conjunto ®, e o método de Kendall usard a soma do nimero de pares ordenados
diferentes entre os dois conjuntos. O valor da diferenga entre eles é chamado de distancia,
que é denotada por da(®1,Ps), onde P, é o conjunto de pares ordenados oriundos da
ordenacao ¢,.

O coeficiente de correlagao de Kendall é obtido através da normalizagao da distancia
na faixa de valores entre -1 e +1. O valor -1 denota que as ordenacoes sao totalmente
diferentes, ou seja, uma é o inverso da outra. A maxima proximidade é obtida com o valor
+1 que denota que as ordenacoes sao iguais. Sabendo que o nimero maximo de pares de
um conjunto é:
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entao o maior valor de distancia possivel é:
N(N —1)

O coeficiente de correlacao de Kendall é definido como a diferenca entre o ntimero de
pares corretos e o numero de pares diferentes: 7 = P(iguais) — P(diferentes), portanto
pode-se expandir a formula deste modo:

T = P(iguais) — P(diferentes)

N(N —1) — da(®1,D5)  da(®y, Bs)
NN =1) TN(N=1)

N(N — 1) — da(®1, 3) — da(®y, B)

= NN 1)

NV 1) = 2da(®1, D)

= NN - 1)
da(®y, By

= 1-2 J@((N - 1))

Para exemplificar o cédlculo, suponha a ordem ¢; mostrada acima sendo comparada
com a ordem ¢o = [a,c,d,b] que representa o ranking p = [1,3,4,2]. Os conjuntos de
pares ordenados serao:

@y = {[a,d],[a, 0], [a,d], [c, ], [c,d], [b,d]}
¢y = {[a7c]v [avd]7 [a7 b]a [C’ d]v [C, b]7 [d’ b]}

O conjunto dos pares diferentes entre ®; e &5 é {[b, d], [d, ]}, portanto da (P, P2) = 2.
Pela férmula dada acima, o coeficiente de correlacao de Kendall é:

T= 1- 2—%((;{\)[17_@12;
- 11— 2_152_2
= 1- %
~ 0,67

Neste exemplo, o valor 0,67 representa uma boa correlacao entre as duas ordenagoes.
Isto pode ser visto pelos elementos a e ¢ (50% dos elementos) que em ambos rankings
estao na mesma posicao.
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2.4 Busca de Informacao Bibliografica na Internet

Os artigos cientificos estao amplamente disponibilizados na Web, seja através de bases de
dados, sites de periddicos publicados eletronicamente (e-journals) ou em paginas pessoais
de seus autores. Contudo, estes dados nao estao indexados, com excecao dos pertencentes
a uma base indexadora como, por exemplo, o CiteSeer [21] e o SCISEARCH [23]. Estas
duas bases de dados citadas sao conhecidas por ACI (Autonomous Citation Indexing), que
sao sistemas que localizam automaticamente artigos na Internet e extraem as informacoes
contidas indexando-as.

Qualquer que seja o ponto de partida para obtencao das informacgoes das publicacoes
na Web, o processo de busca precisa ser automatizado. O agente de software (ou robo
de busca) a ser usado para obter os dados das publica¢oes na Internet possui muitas
caracteristicas andlogas com os agentes utilizados para indexar as citagoes pela Web [17,
24, 29].

Na maioria dos casos, o que é recuperado da Internet sao documentos PDF, Posts-
cript, DOC, HTML ou TXT, e sobre estes dados é necessaria a andlise e recuperagao das
informacoes sobre os veiculos de publicacao.

Um projeto recente que utiliza informagoes advindas da internet é o MESUR [26].
Este projeto foi fundado por Andrew W. Mellon e constitui um esfor¢co para analisar
o impacto utilizando métricas baseadas em uso. As informagoes de uso sao os dados
referentes aos acessos feitos (a links ou arquivos) na internet. A base conta com um
bilhao de eventos de uso, além de toda informacao associada aos dados bibliograficos e
de citacao de importantes instituicoes, agregadores e editoras. Os dados sobre eventos de
uso mostram os aspectos de todas as fases de uma producao cientifica, que dificilmente é
obtida somente com a estatistica de citagoes. Um pesquisador inicia seu ciclo na producao
de um trabalho com o desenvolvimento de uma idéia, resultando eventualmente em uma
publicacao e posterior citacao. Portanto as citacoes ocorrem somente no final do ciclo,
mas todo o processo envolvido na criagao do artigo, tais como, busca por informacgoes
relacionadas, download de artigos, envio por e-mail para outros autores, leitura e uma
cOpia para posterior leitura, estd desconsiderado. Esses eventos associados a criacao do
artigo sao eventos de uso e refletem toda a dinamica do processo cientifico

As atividades, do projeto MESUR, foram as seguintes:

e Criacao de um Conjunto de Dados de Referéncia: O projeto MESUR processa uma
vasta quantidade de arquivos de logs de uso associados as informacgoes bibliograficas
e de citagao de 14 importantes agregadores, editoras e instituicoes.

e Pesquisa de Tendéncia dos Dados: MESUR examinou amostras dos dados e verificou
se esse conjunto de informacoes poderia ser usado para representar as caracteristicas
globais de uso.
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e Geracao de Mapas de Ciéncia: Os mapas de ciéncia sao a base do conjunto de
dados, ajudando a dar significado aos dados de uso, indicando a validade dos dados
coletados e auxiliando na anédlise dos efeitos especificos de cada dominio.

e Definicao e Validagao de uma Métrica Baseada em Uso: Definiu-se uma métrica
sobre o conjunto dados para calcular um impacto baseado em uso, que avalia a
confianca e validade das informagoes.

MESUR gerou dois mapas de ciéncia baseado em acesso de periddicos: um baseado em
citacoes e o outro em eventos de uso. A rede de periddicos baseada em citagoes conecta os
individuos baseando-se na relacao de citacao de um periddico para outro. Na Figura 2.2
é ilustrado esse tipo de rede. Cada linha da lista representa uma conexao entre um par
de periddicos, e o numero de citagoes indica a forca da conexao.

Dados de citagoes

' journal  journal citagéesi ®—l@
21 N
1B 1N~ ®

| m : Rede de
)2 )3 2 Citagoes

Figura 2.2: Rede de periédicos baseada em citacao.

A rede de periddicos baseada em eventos de uso é criada de outra forma. Os dados
de uso nao fornecem a informacao de uma conexao peridédico a periddico, mas fornece
uma lista sequéncial no tempo de eventos de uso (no nivel de artigos), de onde pode
ser derivado conexoes entre os periodicos. MESUR realiza a conexao entre periddicos
utilizando uma abordagem utilizada em servigos de internet (como a Amazon.com). A
idéia é definir que o grau que dois itens estao conectados é uma funcao da frequeéncia
que os usuarios realizam conjuntamente uma compra, um download, ou um acesso. Esta
relacao é conhecida como coocorréncia de uso e é usada para criar a rede de conexao entre
periédicos. MESUR se baseia em acessos por sessao, pois as informacoes dos usuarios
na base de dados foi ocultada para permitir o anonimato dos pesquisadores. O grau da
conexao entre dois periédicos na rede baseada em uso é uma funcao da frequéncia com que
eles foram conjuntamente acessados na sessao de usudrio andonima. A Figura 2.3 ilustra
essa rede.

Definido uma forma de relacionar dois periddicos, varios tipos de métricas podem ser
utilizadas para analisar o impacto, e dessa forma essa métricas serao baseadas em eventos
de uso. Alguns tipos de andlise de impacto sao:
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Figura 2.3: Rede de periddicos baseada em eventos de uso.

periodicos.

Popularidade: Ntimero de conexdes de entrada e/ou saida nos periédicos.
Dispersao: Distribuicao de conexoes de entrada e/ou saida nos periédicos.

Amigo-do-amigo: Média entre os tamanhos dos caminhos mais curtos entre os

Poder: Niumero de vezes que um peridédico aparece no caminho mais curtos.

Prestigio: Valor do prestigio do periédico que se relaciona com outro periddico.

O projeto MESUR apresentou uma nova forma de analisar o ciclo de producao ci-

entifica criando uma métrica baseada em eventos de uso. Essa nova forma de avaliacao

ainda nao foi totalmente aceita, pois ainda falta um entendimento maior sobre a base de
dados sobre eventos de uso e de como aplicar métricas sobre este conjunto. Na Figura 2.4
é exibido o ranking baseado em uso comparado com o fator de impacto (do ano de 2005),

mostrando que essa abordagem difere completamente de uma das mais utilizadas formas

de avaliagao de periodicos.

Uso FI (2005)
H Rank Valor H Rank Valor H Journal H
1 15,830 || 6 30,927 || SCIENCE
2 15,167 || 11 29,273 || NATURE
3 12,798 | 89 10,231 || PNAS
4 10,131 || 5989 0,402 LNCS
5 8,409 235 5,854 J BIOL CHEM

Figura 2.4: Ranking baseado em eventos de uso em comparagao com o fator de impacto

(FI) de 2005.
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2.5 Segmentacao Textual ou de Contexto

A segmentacao textual é o processo de determinacao das posigoes no texto onde ocorrem
mudancas de tépicos, de sentencas, de paragrafos, de contetido, entre outras, onde estas
escolhas sao particulares a aplicagao [37, 40].

Quando se tenta recuperar certas informacoes desejadas em um documento textual
em linguagem natural o processo de extracao de informacao sera tao mais dificil quanto
mais complexa a estrutura do contetido e a variabilidade de formas de representacao [44].

Nesse processo, uma melhor exatidao é obtida se ao invés da informagao ser procurada
em todo texto de entrada, ela for procurada somente no “trecho mais relevante” do texto.
Um exemplo seria procurar o nome do periédico somente no segmento de texto resultante
da referéncia de entrada descartando-se o nome dos autores e o titulo do trabalho [41].

Basicamente existem trés maneiras de se segmentar o texto, a saber, a baseada em
regras, a analise numérica e estatistica, e a baseada em aprendizado de maquinas [37]. O
processo baseado em regras usa expressoes regulares para identificar no texto marcadores e
com base nos marcadores usa novas expressoes para identificar os segmentos, trabalhando
muito bem quando o conjunto de regras ¢é relativamente pequeno e os segmentos desejados
sao livres de ambiguidade e de contexto [37]. Um exemplo de uso ¢é na identificagao de
datas no texto, onde a primeira regra usada marca todos os nimeros e depois aplica-se
outra regra para encontrar os nimeros separados por barras no formato dia, més e ano.

Na analise numérica e estatistica é proposto modelos probabilisticos para determinar
os segmentos no texto. O calculo da probabilidade utiliza a contagem de simbolos previ-
amente marcados (palavras, nimeros, separadores, etc.) e suas posigoes no texto [37, 47].
Um exemplo desta técnica é na separagao de um texto em segmento dos autores e seg-
mento do titulo, onde o trecho com maior presenca do separador virgula e de abreviagoes
caracteriza o segmento dos autores.

Por ultimo, a segmentacao baseada em aprendizado de maquina usa uma base de
conhecimento para inferir sobre os possiveis segmentos. Os dados processados podem
entao servir para retroalimentar a base de dados. Um exemplo seria tentar identificar se
um nome de veiculo é uma conferéncia, para isso seria fornecida uma base de dados com
diversos nomes rotulados em conferéncia e nao conferéncia que servira para o programa
ser treinado e aprender como diferenciar os dois grupos (provavelmente analisando a
frequéncia de palavra chaves).

2.6 Casamento Aproximado de Textos

O casamento aproximado de textos tem por objetivo verificar se dois trechos textuais sao
iguais, mas permitindo que existam alguns erros entre as sequéncias [32]. Basicamente
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deseja-se encontrar um padrao textual dentro de um texto, onde tanto o padrao como
o texto alvo podem estar corrompidos. Entende-se que um texto estd corrompido se ele
apresenta erros de grafia (omissao, adi¢do, substituicao ou transposigdo de caracteres),
ou ainda se ele apresenta termos abreviados, que mesmo nao se tratando de um erro
semantico, dificulta o casamento do padrao. Quando se abrevia uma palavra no texto
ocorre uma omissao de caracteres e a adi¢ado (na maioria dos casos) do caractere “ponto”,
analisando dessa forma, um texto com abreviagoes esta corrompido.

O problema do casamento aproximado de textos é, de forma geral, procurar um padrao
textual em um texto onde aquele padrao ocorre e permitir um nimero limitado de erros na
verificagao da igualdade. Dependendo do problema abordado usa-se diferentes modelos de
contagem de erros para definir o quao diferentes sao dois textos. Para expressar a diferenga
entre eles define-se a ideia de “distancia” entre os dois textos, onde um valor pequeno
indica que os textos sao semelhantes e um valor alto indica textos diferentes. O modelo
de contagem de erro adotado dé o valor da distancia entre os segmentos comparados,
enquanto um modelo pode indicar que dois trechos sao diferentes, outro pode considera-
los iguais.

No contexto deste trabalho, um bom exemplo é a comparagao de dois nomes de veiculos
de publicacao. Normalmente alguns termos dentro do nome do veiculo sao abreviados,
como por exemplo a palavra journal ou a palavra conference. Essa condicao ocorre por
exemplo no nome “Journal of the ACM”, que aparece em muitas referéncias como “J. of
the ACM”, ou ainda como “J. ACM”.

O estudo sobre o problema de procurar padroes em textos que possuem algum tipo
de erro na grafia é bastante antigo: os primeiros estudos datam da década de 20 [32], e
desde a década de 60 o casamento aproximado de textos é uma dos melhores métodos
para resolver este problema. Estudos da época mostram que 80% dos erros encontrados
sao corrigidos realizando uma tnica adi¢ao, remocao, substituicao, ou transposicao de
caractere. O modelo classico que resolve este problema é chamado de “Distancia de
Edicao”. A Distancia de Edi¢ao analisa o menor nimero de operagoes de adi¢ao, remocao,
substituicao e transposicao necessarias para fazer com que os trechos de texto comparados
fiquem iguais. Portanto se dois textos tém um valor distancia igual a zero eles sao iguais,
porque nenhuma operacgao foi necessaria para torna-los idénticos. Um exemplo do célculo
da distancia de edigao é o seguinte: as palavras “artigo” e “aritg” possuem distancia

[P

de edicao igual a 2, porque é necessario adicionar a letra “0” e transpor o “t” para
imediatamente antes do “i” na segunda palavra para que ela fique exatamente igual a
primeira. Se para cada operagao realizada soma-se um na distancia entao o método
chama-se Distancia de Edi¢ao Simples ou somente Distancia de Edi¢ao, mas se sao dados
pesos para cada tipo de operacgao entao o método é chamado de Distancia de Edigao Geral.

No exemplo anterior, se a operacao de transposicao tivesse peso 3 entao a distancia entre
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as palavras “artigo” e “aritg” teria valor igual a 4.
Algumas das fungoes para calculo de distancia mais comumente usadas estao descritas
abaixo:

e Distancia de Levenshtein: Permite a adi¢ao, remocao e substituicao de carac-
teres. Todas as operacoes tém custo 1. Esta funcao pode ser descrita como “o
menor numero de operagoes de adicao, remocao e substituicao de caracteres que
fazem os dois textos serem iguais. A distancia é simétrica e atende a expressao
0 < d(x,y) < maz(|z], [y]).

e Distancia de Hamming: Permite somente substituicao de caracteres com custo
1. A distancia é simétrica e finita quando |z| = |y| e nesse caso atende a expressao
0 <d(z,y) < |zl

e Distancia de Episdodio: Permite somente adicao de caracteres com custo 1. A
distancia nao é simétrica e pode ser que nao seja possivel converter x em y, entao
d(x,y) é |y| —| x| ou infinito.

e Distancia da Maior Subsequéncia Comum: Permite somente adicao e remocao
de caracteres, todos com custo 1. O nome desta distancia esta associado ao fato de
que dado a maior subsequéncia comum entre os dois textos, o nimero de caracteres
que nao fazem parte desta subsequéncia resulta no valor da distancia, entao 0 <
d(z,y) < |z] + [yl.

Contudo, o modelo classico de solucao do problema de casamento aproximado de textos
nao resolve os problemas de recuperacao textual atuais, pois a coletanea de textos onde
deseja-se procurar uma informagao é muita extensa. Além disso, os textos apresentam
uma grande heterogeneidade (de formatos e de idioma por exemplo), o que resulta em uma
alta variabilidade de tipos de erro. Exemplos deste aspecto sao os artigos digitalizados,
onde o programa OCR ( Optical Character Recognition) erra na identificagao dos caracteres
de 7% a 16%, e um outro aspecto sao as ja mencionadas abreviagoes em nomes de veiculos.
Atualmente, um dos modelos adotados é o casamento aproximado de textos que trabalha
no nivel das palavras e nao dos caracteres. As mesmas operacoes de adi¢ao, remocao,
substituicao e transposicao sao aplicadas em relacao as palavras do texto, o que possibilita
uma melhor precisao na busca de frases por exemplo. Desse modelo seguem alguns outros
mais avancados que nao tratam erros sintaticos entre frases, mas verificam a semantica.
Dessa forma, dois textos sao iguais se as ideias sao as mesmas, nao importando se algumas
palavras estao adicionadas, omitidas, substituidas ou trocadas de posicao.

Alguns dos algoritmos para resolver o problema de casamento aproximado de textos
sao: 0s que usam programacao dinamica, os baseados em automatos, os que usam a
computacao paralela dos bits, os que usam filtragem, e os que utilizam uma funcao kernel.
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Algoritmos com Programacgao Dinamica

Algoritmos com programacao dinamica computam dinamicamente uma matriz de distancia
de edicao entre dois textos X e Y, onde cada elemento E; ; da matriz representa o menor
nimero de operacoes necessarias para tornar o segmento X; ; em Y; ;. A Figura 2.5
ilustra o célculo da distancia entre os textos “artigo” e “aritg”. Esta computacao tem a
seguinte propriedade:

Ei,O =1
Foj; =17
E;; = { Eiil’j.il se X = Y; .
’ 14+ min(E;_4;, E;j—1, Ei—1j-1) caso contrario

Quando o caractere X; é diferente de Y; sao permitidos trés tipos de operagoes: eliminar
o caractere X; e converter da melhor forma X; ;_; em Y ;; inserir Y; no final de X ; e
converter da melhor forma X; ; em Y; ;_1; ou colocar o mesmo caractere de Y; em X; e
converter da melhor forma X; ;_; em Y; ;_;. Para qualquer operacao o custo ¢ igual a 1
mais o custo do resto do processo.

O tltimo elemento da matriz exibe a distancia de edicao entre X e Y e este processa-
mento foi da ordem de O(|X||Y]).

alr|t|i|g]|o
0(1]12|3[4]5]|6
all|0]|12|3]4|5
r{2(1/0]1(2]3]4
i(3|2(111]1]2|3
t141312]1(2]23
g| 5141312 (2]23

Figura 2.5: Algoritmo de programagao dinamica para computar a distancia entre “artigo”
e “aritg”

Algoritmos Baseados em Automatos

Algoritmos baseados em automatos utilizam o modelo de automatos finitos nao deter-
ministicos e consideram um fator de erro k para construir a distancia de edi¢ao. Na
Figura 2.6 encontra-se um autoémato que tolera até 2 erros (k = 2). Cada linha denota o
nimero de erros vistos, por exemplo, a primeira linha nao existem erros, na segunda ocor-
reu um erro, e assim por diante. Cada coluna representa um casamento entre o prefixo do
padrao e do texto (considerando o erro), sendo o tamanho do prefixo dado pelo nimero
da coluna. As setas horizontais representam que houve o casamento de mais um caractere
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entre o padrao e o texto, aumentando o tamanho do prefixo entre os dois. As outras setas
representam sempre a adigdo de um erro (setas diagonais e verticais): a inser¢ao de um
caractere no padrao é dado pela seta vertical (avanga-se no texto e ndo no padrao), a
substituicdo de um caractere do padrao é dado pela seta diagonal nao tracejada (como
o caractere é substituido ocorre um avango no tamanho do prefixo), e a eliminacdo de
um caractere do padrao é dado pela seta diagonal tracejada (aumenta-se o prefixo, pois
um caractere deixa de existir, avangando somente no padrao). Os simbolos 3 e ¢ s@o as
funcoes de transicao de estado.

nenhum
erro

Figura 2.6: Automato finito ndo deterministico para verificar o casamento com o texto
padrao “artigo” considerando no maximo 2 erros. Os estados em cinza sao os possiveis
estados percorridos na verificagao da palavra “aritg”, neste caso as duas palavras sao
diferentes dado a tolerancia de 2 erros.

Se na comparagao dos textos chega-se no tultimo estado de uma linha e a entrada
terminou, entdo os textos sao iguais (a menos dos erros tolerados). Esta abordagem é
O(n) no pior caso, onde n é o tamanho do padrao.

Algoritmos que Utilizam Computacao Paralela em Bits

Algoritmos que exploram a capacidade de paralelismo fornecida pelo computador sao
outro tipo de abordagem para resolver o problema de casamento aproximado de textos.
A idéia é “torna paralelo” um outro algoritmo usando bits. O algoritmo a ser paralelizado
pode ser a matriz de distancias, o automato nao deterministico ou outro método, desde
que ele possa ser adaptado para esse paradigma. Esta técnica usa o paralelismo inerente
as operacoes de bits nas palavras do computador. Dessa forma o nimero de operagoes
que um algoritmo executa pode ser diminuido por um fator w, onde w é o ntimero de bits
de uma palavra (dependendo da arquitetura a palavra tem 32 ou 64 bits). O algoritmo
precisa ser modelado de modo que uma palavra possa representar um estado ou um
conjunto de valores, e a mudanca de estado ou calculo deve ser feito utilizando operagoes

b

de “complemento”, “and”, “or”, “xor” e “shift” em bits.
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Algoritmos de Filtragem

A pentltima categoria de algoritmos sao os que realizam uma filtragem do texto, rapida-
mente descartando partes que nao irao casar. O filtro é baseado no fato que é mais facil
determinar que parte do texto nao casa, do que determinar que partes sao iguais. Se, por
exemplo, as palavras “art” e “igo” nao podem ser encontradas em um texto alvo, entao a
palavra “artigo” nao podera ser encontrada no texto com um erro menor que a distancia
de edicao de cada segmento dela. O algoritmo de filtragem tem vantagens na procura de
pequenos pedacos do texto padrao se o algoritmo de busca exata for mais rapido que o
de uma busca aproximada. Posteriormente a eliminacao das partes do texto que nao po-
derao casar com o padrao, aplica-se um outro algoritmo para entao verificar o casamento
aproximado. Como a entrada foi reduzida o processamento do segundo algoritmo sera
mais rapido.

Algoritmos com Funcao Kernel

A dltima categoria de algoritmos usa uma funcao kernel para calcular a proximidade
entre dois textos [31]. A ideia é comparar o texto padrdao com o texto de entrada pelas
suas subsequéncias. Os textos terao uma maior similaridade quanto maior o nimero de
subsequéncias iguais. Os caracteres que compoem uma subsequéncia nao precisam estar
todos contiguos no texto alvo para que seja acusado que ela foi encontrada, neste caso usa-
se um peso para determinar o grau de contiguidade. A subsequéncia “sem”, por exemplo,
estd presente na palavra “sempre” e na palavra “sabem”, mas com pesos diferentes.

Neste algoritmo, cada texto é mapeado em um conjunto de caracteristicas formando
um “espaco de caracteristicas”. Cada subsequéncia existente fornece uma dimensao neste
espaco e o valor desta coordenada depende de quao frequente e compacto é aquela sub-
sequéncia no texto. Para subsequéncias nao contiguas utiliza-se um fator de decaimento
A € (0,1) que é usado para “pesar” ou medir a presenga de uma caracteristica no texto.
Para comparar dois textos usa-se uma funcao kernel que é uma funcao que calcula o
produto interno entre os dois espagos de caracteristicas.

A fungao kernel definida por Huma Lodhi et al. [31] é dada por:

=

0(s,t) = 1, para qualquer s e ¢;
'(s,t) =0, se min(]s|, [t]) < ;
t

A

)

i(s,t) =0, se min(|s], |t]) <
Ki(s, )—)\K'(S t+2; t*sz/ 1(s, 812 g = 1A=+,

]

n(sz,t) = (St)—i_Ztﬂv (st g = 1))A%

A Figura 2.7 ilustra um exemplo do uso da funcao kernel. Nela é considerado as

=

=

palavras “cat” e “car” e um tamanho de subsequéncia igual a 2. Isto gera um espago de
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caracteristicas de tamanho 5. Os valores de cada caracteristica foi calculado de acordo
com a funcao definida acima. Dessa forma para encontrar a semelhanca entre as palavras
“cat” e “car” realiza-se um produto interno dos dois vetores de caracteristicas, portanto
Ks(cat,car) = X, pois somente a coordenada referente a subsequéncia “ca” possui um
valor diferente de zero para ambas as palavras. Este resultado nao esta normalizado, para
isso deve-se obter Ky(cat,cat) = Kjy(car,car) = 2\* + \® e normalizar dividindo A\* por
2\ + X% De modo geral, a semelhanca normalizada de dois textos s e ¢ é dado por:

Kj(s,1) = 20—
Ks(s,8)Ka(t,t)

Os experimentos realizados por Huma Lodhi et al. mostram que este algoritmo pode
ser uma alternativa eficiente para casamento aproximado de textos. O problema encontra-
se no tempo necessario para computar a funcao kernel e na definicao do tamanho da
subsequéncia e o valor de A\, que sao parametros a serem definidos de acordo com a
aplicacao e caracteristicas dos textos comparados.

ca ¢t at cr ar
dleat) | A2 X3 X2 0 0
Pleat) | X2 0 0 A3 N2

Figura 2.7: Dado subsequéncias de tamanho 2, as palavras “cat” e “car” possuem vetores
de caracteristicas definidos por ¢(cat) e ¢(car). O célculo do valor da coordenada utiliza
a funcao kernel definida

2.7 Extracao de Componentes em uma Referéncia
Bibliografica

A informacao representada por uma referéncia bibliografica pode ser dividida em varios
componentes, tais como, autor, titulo, veiculo, ano de publicacao, acronimo do veiculo,
volume, péginas, entre outros. Métodos de extracao de componentes em referéncias bi-
bliograficas sao ferramentas que conseguem isolar um ou mais componentes dentro de
uma referéncia em formato texto. Supoe-se que este texto nao estd estruturado de modo
a permitir um processo trivial de extracao, na verdade ele esta estruturado de acordo
com um formato para leitura humana. Como a forma de se apresentar uma referéncia
bibliografica pode variar muito, o método de extracao de componentes deve acompanhar
esta complexidade.

A bibliografia relacionada com a extracao de componentes de uma referéncia é relati-
vamente recente. Em 2006, Fuchun Peng e Andrew McCallum publicaram um artigo que
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trata da extragdo de componentes em citagoes [39]. Para essa tarefa eles usam campos
condicionais aleatérios (CRF), que sao grafos nao-direcionados onde sao realizados treinos
para maximizar uma probabilidade condicional. A funcao de probabilidade condicional
usa uma fungao de caracteristicas que pode medir qualquer aspecto de uma transicao de
estados. Cada estado é uma associacao das partes da citagao com o tipo de informacao
que ele esta representando, por exemplo, definir que um termo é parte do nome de um
autor e o termo seguinte é parte do titulo. Esta técnica permite utilizar caracteristicas
arbitrarias e realiza inferéncias na juncao de sequéncias para formar completamente o
componente. Eles conseguiram um desempenho superior na época em relagao aos outros
métodos de extracao de informacao.

Uma outra abordagem foi a proposta por Jun Xu e Yalou Huang em 2007 [49]. Eles
utilizaram uma maquina de suporte vetorial (SVM) para extrair do texto um acréonimo e
propor sua expansao. Primeiramente é identificado o acronimo usando regras heuristicas,
depois usando os textos ao redor do acronimo procura-se determinar qual a mais provavel
expansao para ele. Na determinacao do nome expandido usa-se o SVM que precisa ser
previamente treinado com um conjunto dos dados. Nos experimentos foi obtida uma
precisao acima de 89%.

Em 2007, Altigran e outros autores propuseram o método FLUX-CiM [18] que rea-
liza a extracao de componentes de citagoes de modo flexivel e nao-supervisionado. Este
método utiliza uma base de conhecimento (knowledge-base) criada automaticamente a
partir de uma amostragem dos dados e seu aprendizado nao requer uma fase de trei-
namento. FLUX-CiM inicia seu processo quebrando o texto da referéncia em blocos.
Cada bloco é uma sequéncia de caracteres sem qualquer p-delimitador (o p-delimitador
é qualquer caractere que nao seja letra nem nimero). Usando a base de conhecimento,
o método tenta associar cada bloco com um tipo de campo bibliografico, por exemplo,
o bloco com o termo “proceedings” claramente nao é parte do campo titulo, e o bloco
com o termo “Halloween” é uma tipica ocorréncia de um titulo. Com certeza muito
blocos terao ambiguidades. No passo seguinte os blocos que nao foram associados a ne-
nhum campo sao analisados e associados de acordo com sua vizinhanca, por exemplo, um
bloco nao associado entre dois blocos associados com o campo autor recebera também
esta associacao ao campo autor. Finalmente os blocos contiguos e associados ao mesmo
campo sao unidos para constituir aquele campo. Os experimentos realizados mostraram
uma precisao média superior a 90%, sendo que 82% das citagoes tiveram seus campos
extraidos perfeitamente. Em 2009, um outro artigo dos mesmos autores apresenta nova-
mente o método FLUX-CiM com algumas melhorias e novos experimentos [19]. Agora
a base de conhecimento é realimentada com os resultados da extracao o que melhorou a
qualidade dos resultados. Na parte de experimentos, FLUX-CiM foi comparado com o
método CRF [39] e demonstrou-se que sem qualquer intervencao do usudrio para criar o
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conjunto de treino, FLUX-CiM tem uma qualidade melhor de extragao do que CRF.

2.8 Algoritmos de Agrupamento

Algoritmos de agrupamento (ou Cluster) sdo procedimentos que organizam um conjunto
de informagoes dentro de grupos baseando-se na similaridade entre os membros [1, 50].
Portanto, uma informagao (normalmente descrita como um vetor de caracteristicas ou um
ponto no espago) dentro de um grupo é mais similar aos outros membros do mesmo grupo
e é dissimilar aos elementos dos outros agrupamentos. A Figura 2.8 mostra um exemplo
de agrupamento. Nesse exemplo, cada informacao é representada por dois valores, o que
possibilita que os dados sejam mapeados no plano. Nesta figura é clara a divisao dos
dados em dois grupos.

caracteristica B

ﬁ. s -grupo 2
., o
- .

SR

S

caracteristica A

Figura 2.8: Dados mapeados no espaco 2D e a formacao dos agrupamentos.

Existem duas importantes classes de agrupamento: os métodos supervisionados e os
métodos nao supervisionados. No método supervisionado existe um conjunto de rétulos
(ou seja, um descritor de um padrao), pelos quais os dados serao classificados e agrupados.
Neste tipo de abordagem é necesséario conhecer de antemao os tipos de grupos que irao se
formar. O que ocorre em muitos casos é a presenca de alguns dados que sao dissimilares
a qualquer um dos rétulos, entao um novo rétulo deve ser criado e o processo refeito.
Normalmente usa-se um conjunto de rétulos para analisar as classes de dados presentes
e criar os rotulos necessarios para o agrupamento, como se fosse uma etapa de treina-
mento. No método nao supervisionado nao existem rétulos, ou seja, padroes predefinidos
para realizar o agrupamento. Os dados sao agrupados de acordo com alguma regra de
similaridade e o niimero de grupos distintos emerge do processamento.

Algoritmos de agrupamento sao largamente utilizados para analisar ou visualizar
padroes em um conjunto de dados. De acordo com o tipo de aplicacao, os padroes ob-
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servados podem ser agrupados, podem ser utilizados para uma tomada de decisao ou
aprendizagem de um agente de software, ou ainda serao uteis para uma visualizacao geral
sobre uma extensa base de dados, ja que o nimero de classes tende a ser bem menor que
o nimero de dados. As mais diversas areas da computacao utilizam técnicas de agrupa-
mento, tais como, aprendizagem de maquina, recuperacao de documentos, segmentagao
de imagens, e classificacao de padroes. Para muitos tipos de problemas, o entendimento
sobre os dados é limitado, impossibilitando uma analise direta ou por modelos estatisticos.
Nestas condigoes, os algoritmos de agrupamento sao uma alternativa adequada para ex-
plorar a estrutura e relacao entre os dados.

Abaixo serao descritos os principais algoritmos de agrupamento de acordo com Rui
Xu e Donald Wunsch II [50], além do conceito de medida de distancia e similaridade que
¢é utilizado por muitos deles:

Medidas de Distancia e Similaridade

Uma abordagem natural quando se compara dois objetos é analisar o quao parecido eles
sao, ou o quao diferentes. Desse raciocinio originou a idéia de fungoes que possam medir
a dissimilaridade (distancia) ou similaridade entre dois objetos. Todo dado é descrito por
um conjunto de caracteristicas, normalmente representado como um vetor multidimensi-
onal. O valor de uma caracteristica pode ser qualitativo ou quantitativo, determinando o
mecanismo de medida de similaridade/distancia. A fungao de distancia ou dissimilaridade
para um conjunto de dados X é definida para satisfazer as seguintes condigoes :

(1) Simetria: D(z;,x;) = D(z;, x;).

(2) Positividade: D(z;,x;) > 0 para todo z; e z;.

(3) Desigualdade Triangular: D(x;,x;) < D(x;,x) + D(zk, ;) para todo x;,x; € Tk.
(4) Reflexividade: D(z;,x;) = 0 se e somente se z; = ;.

Na verdade somente as condigoes (1) e (2) precisam ser satisfeitas, mas se as condigoes
(3) e (4) forem também atendidas entao esta funcao é chamada de “métrica”. No outro
extremo, a funcao de similaridade é definida para satisfazer as seguintes condigoes:

1) Simetria: S(x;,x;) = S(xj, x;).
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Novamente, a fungao de similaridade precisa satisfazer somente as condigoes (1) e
(2), mas se as condigoes (3) e (4) forem também atendidas entao esta funcao é chamada
de “métrica de similaridade”. A escolha de qual funcao usar ou se as duas sao usadas
depende da aplicagao, pois de acordo com os tipos de dados uma métrica pode ser mais
facil de desenvolver do que outra. Normalmente, funcoes de distancia sao usadas para
medir caracteristicas continuas, enquanto que as func¢oes de similaridade sao mais usadas
quando as variaveis sao analisadas qualitativamente. Abaixo esta relacionado dois tipos
de medidas tipicamente utilizadas para caracteristicas continuas:

1
C A - d 2
- Distancia Euclidiana: D;; = (lel |y — mjl]2>

Tos
T; T

- Cosseno de Similaridade: S;; = cosa = EATE

i J
Para um conjunto de dados de entrada de tamanho N, pode-se criar uma matriz
de proximidade NxN onde cada elemento 7, j da matriz armazena o valor da funcao de
distancia ou de similaridade entre o i-ésimo e o j-ésimo objeto. Esta é uma das formas
de se apresentar a proximidade entre os objetos, mas cada tipo de algoritmo que utiliza

as métricas de distancia/similaridade faz um uso préprio das fungoes.

Agrupamento Hierarquico

Nos algoritmos de agrupamento hierarquico as informagoes sao organizadas de acordo
com a matriz de proximidade construida. Esta estrutura é projetada na forma de uma
arvore, com no raiz e nés folhas. O né raiz representa todo o conjunto de dados e os nés
folhas representam os objetos individualmente. J& os nés intermediarios representam a
proximidade entre um par objeto-objeto, grupo-grupo, ou objeto-grupo. Um resultado de
agrupamento pode ser obtido cortando a arvore em diferentes niveis. Existem dois tipos
de estratégia que operam sobre uma arvore do agrupamento hierarquico:

e Agrupamento Aglomerativo: Inicialmente tem-se N grupos, cada um com exa-
tamente um objeto. Entao realiza-se sucessivas operacoes mesclando os objetos até
que todos estejam no mesmo grupo.

e Agrupamento Divisivo: Inicialmente todos os objetos estao em um mesmo grupo.
Entao realiza-se sucessivas divisoes até que todos os grupos tenham um objeto.

Na pratica, o método divisivo nao é muito utilizado, pois em um grupo com N objetos
existem 2V~! — 1 possibilidades de divisao, tornando o processo muito dispendioso. Para
métodos aglomerativos o processo pode ser descrito da seguinte forma:
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Passo 1: Iniciar com N grupo, cada um com um tnico objeto. Calcular a matriz de proximi-
dade para estes N grupos.

Passo 2: Encontre a distancia minima através da equagao:
D(C;,C;) = minD(C,,, Cy) , para 1 <m,l < N em # 1,

onde D é uma fungao de distancia (dissimilaridade) para criar um novo grupo com-

binando Cj e Cj.
Passo 3: Atualizar a matriz de proximidade, pois os grupos foram combinados.

Passo 4: Repetir os passos 2 e 3 até todos os objetos estarem no mesmo grupo.

Na uniao de dois grupos pode-se usar a técnica de ligacao simples ou ligagao completa.
A ligacao simples calcula a distancia entre dois grupos baseando-se nos dois objetos mais
proximos (um de cada grupo), sendo também conhecida por método do vizinho mais
préximo. De maneira oposta, a ligagao completa calcula a distancia usando os dois obje-
tos, de grupos diferentes, mais distantes.

O algoritmo de agrupamento hierarquico é considerado sem robustez e sensivel a
ruidos. Apds um objeto ser incluido em um grupo essa associacdo nao é mais revista,
impossibilitando a correcao de uma falha de classificacao anterior.

Agrupamento Baseado em Erro Quadratico

Este tipo de agrupamento utiliza a funcao de erro quadratico como critério de proximidade.
Nos problemas abordados dessa maneira tem-se um conjunto de objetos z;, com j =
1.....N, e o intuito é organiza-los em K grupos C' = {CY, ...., Cx}. O objetivo é minimizar
a soma dos erros quadraticos entre os objetos dentro de um mesmo grupo. Um dos
algoritmos mais conhecidos para agrupamento baseado em erro quadratico é o “K-means”,
que pode ser descrito da seguinte forma:

Passo 1: Inicializar K particoes aleatoriamente ou se baseando em algum conhecimento prévio
sobre os dados. Calcular para os grupos a matriz de protétipos M = [my, ..., my].
A matriz de protétipos armazena um representante de cada grupo que é, na maioria
das vezes, o centréide dos objetos.

Passo 2: Associar cada objeto ao grupo C', mais proximo:

z; € Cy se ||xj —myl|| < ||lz; —myl|, paraj=1,... N, i #w,ei=1,. K.
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Passo 3: Recalcular a matriz de protétipos baseado nas novas partigoes.

Passo 4: Repetir os passos 2 e 3 até que nao ocorram mudancas nos grupos.

Alguns problemas do K-means sao: sensivel a ruidos, nao garante a convergéncia para
um otimo global, e nao existe um método geral para se definir as particoes iniciais, nem
o numero de grupos.

Agrupamento Baseado em Mistura de Densidades

Esse tipo de algoritmo usa uma abordagem probabilistica, assumindo que os dados sao
gerados por uma distribuicao de probabilidades. Se a fungao de distribuicao dos dados
é conhecida, entao agrupé-los é equivalente a encontrar os parametros do modelo proba-
bilistico. Supoe-se uma probabilidade a priori (probabilidade de “mistura”) P(C;) para os
grupos C;,i = 1, .., K, e a densidade de probabilidade condicional p(z|C;, 6;) (densidade
de componente), onde ; é um vetor de parametros cujos valores nao sao conhecidos. A
probabilidade de mistura de densidades é expressa por:

p(a]f) = 1%, p(2]Ci, 6:) P(Cy)

onde 6; = (0y,...,0k), e Zfil P(C;) = 1. Assim que o valor dos parametros do vetor
0 ¢é definido, a probabilidade a posteriori pode ser calcula com o teorema de Bayes. As
maiores criticas a este algoritmo ¢é sua sensibilidade a variacao dos parametros iniciais,
sua possibilidade de convergéncia para 6timos locais e uma velocidade de convergéncia
muita baixa.

Agrupamento Baseado em Teoria dos Grafos

Neste tipo de agrupamento os dados sao associados aos nés de um grafo e as arestas
representam a proximidade entre os objetos. Se a matriz de distancias é definida por

1 se D(z,2;) < dp
Di; = -
0 caso contrario
onde dy é um valor de limiar, o grafo é chamado de “grafo de limiar nao ponderado”.

Apods a modelagem através de um grafo pode-se aplicar um outro algoritmo para agrupar,
como por exemplo o agrupamento hierarquico. Neste caso a técnica de ligacao simples
pode ser feita procurando subgrafos conectados maximalmente (componentes) e a liga¢ao
completa pode ser feita procurando a maxima clique no grafo.
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Agrupamento Baseado em Técnicas de Busca Combinatorial

Nesta abordagem procura-se o 6timo global (ou uma aproximacao para ele) resolvendo
um problema de otimizacao combinatorial, que costuma ser NP-dificil. O agrupamento
pode ser visto como um tipo de problema combinatorial: dado um conjunto de dados

xj,j =1,..., N, o algoritmo de agrupamento organiza-os em K grupos {Ci,....,Cx} que
otimizam alguma funcao objetivo. A seguinte férmula define os K grupos para N dados:

P(N,K) = 5> (-1)kmCpmM

Mesmo para valores pequenos de N e K, a computacao ja se mostra lenta. Portanto sao
utilizados outras técnicas para buscar o 6timo global, tais como, busca Tabu, algoritmos
genéticos e outros algoritmos baseados em computacao natural.

Agrupamento Fuzzy

Nos métodos anteriores, os objetos estao associados a um tnico grupo. No agrupamento
fuzzy essa restricao é relaxada, e o objeto pode pertencer a mais de um grupo, mas para
cada um é definido um grau de participagao. Isto ajuda a resolver o problema de grupos
com problema de separacao e ambiguidades. Um dos mais populares algoritmos para
agrupamento fuzzy é o FCM, que encontra ¢ grupos fuzzy para um conjunto de objetos
xj,7 = 1,.., N minimizando a seguinte fungao custo:

J(U, M) =325 3000 (uig)™ Dy

onde
U = [Wijlexn a matriz U armazena a informacao dos grupos fuzzy
e u;; € [0,1] é o grau de participagao do
J-ésimo objeto no i-ésimo grupo;
M = [mq,...,m.] é a matriz de protétipos (centréides) dos grupos;
m € [1,00) ¢ um parametro da légica fuzzy e normalmente vale 2;
D;; = D(xj,m;) ¢ a medida de distancia entre z; e m;.

FCM utiliza normalmente a distancia Euclidiana e o seu algoritmo pode ser descrito
da seguinte forma:

Passo 1: Selecionar valores apropriados para m, ¢ e um pequeno valor €. Inicializar a matriz
de prototipos M aleatoriamente. Iniciar uma variavel de contagem t = 0.

Passo 2: Calcular (em t = 0) ou atualizar (em ¢ > 0) a matriz U fazendo,
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1
(t+1) _ —,parai=1,....,cej=1,....,N.

uz] D
> i DZ )=

Passo 3: Atualiza a matriz de protoétipos fazendo,

N o t+1ym
(t+1) _ o (ug )" -
m; —W,paraZ—l,..,c.

j=1 (i
Passo 4: Repetir os passos 2 e 3 até ||[M*D) — M| < e.

Existem numerosas variagoes de FCM e de outros algoritmos de agrupamento fuzzy.
Um aspecto negativo do algoritmo, e que também ocorrem em outras abordagens de
agrupamento, é a sensibilidade a ruidos e a dificuldade de determinar os grupos iniciais.

Agrupamento Baseado em Redes Neurais

Um dos métodos dominantes para agrupamento baseado em rede neural é o SOFM, que é
uma rede neural competitiva, onde neuronios ativos reforcam as ligacoes com seus vizinhos
em determinadas regides e suprime as atividades de outros neuronios. O objetivo desse
método € utilizar uma malha em duas dimensoes e representar nela os prototipos dos
padroes de entrada. Os neurdnios sao as unidades da malha e sdo conectados aos seus
vizinhos ao redor. Desses neuronios serao definidos alguns para serem os prototipos e eles
farao com que a malha se molde para se ajustar a entrada. Um padrao de entrada sera
mais proximo de um dos prototipos da malha fazendo que os neuronios adjacentes aquele
protétipo se aproximem e os de outros prototipos se afastem. Seu algoritmo pode ser
descrito da seguinte forma:

Passo 1: Definir a topologia de SOFM e inicializar os protétipos m;, 7 = 1,..., K aleatoria-
mente.

Passo 2: Apresentar um padrao z para a rede. Escolher o né J que é mais proximo de x:
J = arg;min(]|x —m;l]).

Passo 3: Atualizar os prototipos

onde t representa o instante atual, ¢t + 1 representa o valor para a préxima iteragao,
e he(t) é uma fungao de vizinhanga definida por

Te—T4 2
heit) = a(tyeap(lgrd?),
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onde «(t) (taxa de aprendizado) e o(t) sdo duas fung¢oes monotonicamente decres-
centes, r representa a posicao dos neuronios, ¢ € o neuronio prototipo, e ¢ sao os
neuronios ligados aquele protétipo i. Uma alternativa para a fungao he;(t) é

hi(t) = a(t) se o nod c faz parte da vizinhanga do protétipo vencedor J
“ 0 caso contrario

Passo 4: Repetir os passos 2 e 3 até a posicao dos neuronios nao se alterar além de um certo
€.

Um problema recorrente e presente nesse tipo de algoritmo é a necessidade de se definir
os prototipos e o tamanho da malha, isto ¢, o nimero de agrupamentos, mesmo isto sendo
uma informagao desconhecida. O SOFM também pode ser integrado a outros algoritmos,
como o k-means e o agrupamento hierarquico, para deixa-los mais rapidos e efetivos.

Agrupamento Baseado em Kernel

Neste tipo de agrupamento os padroes sao mapeados em um espago de caracteristicas
complexo e nao separavel linearmente, porém eles podem ser separados através de uma
transformacao nao linear. O objetivo do algoritmo é encontrar K centros para minimizar
a distancia entre cada padrao x;,j = 1, .., N (mapeados por uma fungao ¢) e seus centros
mais proximos:

l(z) — ml|?
= ||¢(z) — Zjvﬂlycé(%)HQ
= k(x,x) — 22 | Tijk(z, $J)+Z” | TuTik (@, ),

onde my é o centro do grupo [ e k(x,x;) = ¢(x).¢(z;) é a fungao kernel. O algoritmo
pode ser formulado da seguinte forma:

Passo 1: Inicializar os centros m;,l =1, ..., K com o primeiro padrao ¢ observado.

Passo 2: Olhar um novo padrao ;41 e calcular C;41), da seguinte forma:

O, = 1 se x; estd no grupo [
J 0 caso contrario

Passo 3: Atualizar os centros my, cujo Cyqy, € 1

my, = myp, + &(P(zir1) — ma),

Cu
ondeg—%

Jh
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Passo 4: Adapte os coeficientes 7,; para cada ¢(z;) :

, [ my(1—€) paraj#i+1
hj ¢ paraj=1+1

Passo 5: Repetir os passos 2 a 4 até convergir.

Assim como todas as abordagens mostradas, o agrupamento baseado em kernel possui
seus problemas. Um deles é a complexidade na computacao do calculo da nao linearidade
para grandes conjuntos de dados.



Capitulo 3

Ferramentas de Extracao e
Ordenacao dos Veiculos

Neste capitulo sao descritas as caracteristicas e fungoes das ferramentas utilizadas para
extrair os veiculos de publicacao e ordené-los. No capitulo seguinte serao mostrados os
resultados obtidos.

A Figura 3.1 ilustra o processo usado para a extracao e identificacao de um veiculo de
publicacao, mostrando como os dados fluem de uma ferramenta para outra.

A
> é

Busca [|“~——7 f-’”f Clusterizagdo

@kiﬂg 1—/

Figura 3.1: Fluxo de trabalho para a construcao do ranking

Primeiramente o robo de busca acessa as paginas Web dos professores de uma univer-
sidade e obtém arquivos HTML, PDF ou PS contendo publicacoes. Como cada arquivo
possui varias referéncias, a ferramenta Split separa cada uma delas para o processamento
individual. Em seguida a ferramenta Tokenizer extrai de cada referéncia seu veiculo

35
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de publicacao. Todos os veiculos extraidos sao agrupados pelo clusterizador e entao é
realizado o ranking das publicacoes baseado em um ranking ja existente de universidades.

3.1 Robo6 de Busca na Web

O robo de busca na Web é uma ferramenta, escrita na linguagem Python, responséavel por
obter da pagina dos professores de uma universidade suas listas de publicagoes. Existem
trés pontos identificados como iniciais para o robo de busca comegar o seu trabalho, a
saber:

e Pigina inicial da universidade: por exemplo, hittp://www.ic.unicamp.br que é a
pagina inicial da faculdade de Ciéncia da Computacao da Universidade de Campinas,
para que o robo avance através dos links e encontre os curricula.

e Pdagina com a lista de pesquisadores: por exemplo, iniciar o robo na pagina com a
lista de docentes da faculdade de Ciéncia da Computacao da UNICAMP, neste caso
o robo avanga sobre cada link nos nomes dos docentes e dentro deles tenta encontrar
o curriculum.

e Pagina do Curriculum: passar diretamente a pagina do curriculum de cada docente.

O primeiro ponto de partida torna muito simples a tarefa de coletar a entrada da ferra-
menta, mas tem a desvantagem de aumentar a complexidade do algoritmo, pois buscar
as paginas dos professores torna-se uma tarefa muito ardua pela multiplicidade de links
existentes na pagina principal de uma faculdade. A tltima opcao foi descartada pois o tra-
balho de recuperagao torna-se manual, inviabilizando o processamento sobre um grande
nimero de universidades, ja que é demandado muito tempo sobre cada professor, além de
descaracterizar o robo de busca. Portanto a segunda opcao foi a escolhida. Neste caso, a
entrada da ferramenta é uma lista de docentes de uma faculdade, e esta é a alternativa
que melhor alia um algoritmo nao muito complexo com um tempo relativamente rapido
para preparar a entrada.

Para se preparar a entrada do robd cria-se um arquivo em que a primeira linha é o
endereco de uma pagina Web cujo conteido é uma lista de professores de uma faculdade,
e as linhas seguintes do arquivo sao os nomes dos docentes tal como aparecem na pagina.
Para coletar estes dados, simplesmente procurava-se a lista de docentes na péagina da
instituicao e a copiava para o arquivo, colocando em primeiro lugar o enderego no qual
ela foi obtida. Vale ressaltar que uma premissa para esta ferramenta é que o nome
do professor contém o link para sua pagina pessoal. Para a maioria das universidades
utilizadas isto foi verdade, mas para um grupo de aproximadamente 14% do total, o
nome do professor nao continha um link. Para estes casos sempre existia uma alternativa,
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pois o link para a pagina pessoal do docente se apresentava em textos chaves, tais como
“personal homepage”, “website”, entre outros, assim bastou fazer uma modificacao no
robo para ele trabalhar adequadamente para estes casos especificos.

De posse desse arquivo dispara-se o robo. Ele acessa a pagina Web fornecida e percorre
os links verificando quais deles coincidem com algum dos nomes passados. Para cada nome
que coincidir, o robo acessard o link e armazenara a pagina principal do docente. Entao
a pagina principal é analisada e todos os links que partem dela sao armazenados desde
que seu nome, ou o nome da pagina alvo, contenha uma das palavras chaves. Esta lista
de palavras chaves é composta por termos como “publication”, “papers”,“vitae”, entre
outras, e o nome nao precisa ser exatamente igual, podendo conter caracteres antes ou
depois da palavra chave, ou apresentd-la com variagoes de maitsculo e mintsculo, pois
a busca ¢ feita utilizando-se expressoes regulares o que permite informar a variabilidade
da forma de escrita através de regras. Exemplo: um professor, chamado por exemplo
Richard Smith, possui na sua pagina pessoal um link para suas publicagoes e outro para
seu curriculum dentre outros links diversos. Neste caso o robo ird salvar a pagina principal
(ex. rsmith.html), a pagina com as publicacoes, pois o nome do link ou o nome da pagina
alvo possui a palavra chave (ex. pubs.html), e a pagina com o curriculum pelos mesmo
critérios adotados para salvar a pagina de publicacdo (ex. vitae.pdf). Como no exemplo,
o robo nao salva apenas paginas HI'ML, ele também armazena arquivos PDF e PS.

Todas as paginas armazenadas de um professor ficam sob um diretério com o nome
da universidade. Dentro deste diretério é comum existir inimeras paginas salvas para um
mesmo professor, portanto o proximo passo é analisar quais destes arquivos sao relevantes,
ou seja, contém publicagoes para serem extraidas. O processo é bastante simples, procura-
se a frequéncia do sobrenome do professor no conteido dos arquivos HTML (no caso
de PDF ou PS usa-se uma ferramenta externa para converter este tipo de arquivo em
texto). O arquivo com maior frequéncia do sobrenome (dentre todos aqueles de um
mesmo professor) é selecionado, pois espera-se que ele contenha as publica¢oes. Quando é
selecionado um arquivo texto que veio de uma conversao, na verdade seleciona-se o PDF
ou PS original. Estes arquivos escolhidos sao entao copiados para outro diretério para
separa-los.

Neste ponto do processamento temos um diretério por universidade e, dentro de cada
um, varios arquivos HTML, PDF e/ou PS, mas somente um por professor. O préximo
passo é separar as publicagoes que estao dentro de cada arquivo, pois o Tokenizer trabalha
sobre um texto que descreve uma tunica publicacao. Portanto na proxima secao sera
descrita a ferramenta Split, que separa uma a uma as publicagoes encontradas dentro de
um mesmo arquivo.
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3.1.1 Teste do Robo de busca

Para realizar os testes de busca do curriculum dos pesquisadores, recolheu-se um conjunto
amostral de 341 elementos (dentre aproximadamente 3000 arquivos obtidos). Este valor foi
escolhido para garantir um nivel de confianga de 95% com um intervalo de confianca de 5%.
Analisou-se a porcentagem de erros de busca, ou seja, a informagao sobre as publicagoes
do pesquisador estava em sua pagina pessoal, mas o arquivo obtido nao continham estas
informacoes. No total, 25% dos professores nao tiveram suas publicacoes obtidas em suas
péaginas pessoais.

3.2 Ferramenta de Separacao de Publicacoes

Como visto na secao anterior, nem todos os arquivos de uma universidade sao HTML
podendo existir arquivos do tipo PDF ou PS. O primeiro passo é a conversao destes
arquivos para o formato texto. Para realizar a conversao foram utilizadas ferramentas do
Sistema Operacional e sobre os arquivos textos gerados usou-se um programa, criado em
Python, para marcar o inicio de cada publicacao. Em alguns casos, as ferramentas de
conversao cometiam alguns erros o que exigia um processo semi-automatico para marcar
o inicio das publicacoes.

Logo ap6s todos os arquivos PDF/PS da universidade terem sido convertidos, o pro-
grama Split, que foi também implementado em linguagem Python, ird iniciar seu trabalho
e separar as publicacoes. Esta ferramenta conseguira realizar esta tarefa com base nas tags
HTML e nas marcagoes inseridas no texto convertido. Caso o arquivo contenha as marcas
entao o trabalho é bastante simples, resumindo-se a encontrar uma marca que indica o
inicio de uma publicagao e capturar o texto até antes da marca da proxima publicagao.
Estas buscas sao feitas até todas as marcas terem sido processadas.

Caso o arquivo seja HTML entao a ferramenta Split ird se basear nas tags para deli-
mitar o texto de cada publicacao. O primeiro passo é encontrar todas as ocorréncias do
sobrenome do autor. Vale lembrar que o Tokenizer também adota esta premissa de que
o sobrenome do autor é conhecido. Para cada ponto do texto HT'ML onde o sobrenome
do autor foi encontrado procura-se ao redor por tags que caracterizem uma divisao légica
de idéias, como por exemplo separar as publica¢oes usando tags de tabelas (“<td>" e
“</td>") ou um separador “<p>”". O programa Split possui uma lista contendo varios
tipos de tags que caracterizam divisoes de conteudo, e somente estas sao utilizadas como
separadoras de publicacoes. Alguns exemplos destas tags sao: “<li>” “<p>", “<div>",
“<tr> i<td >, “<dt>T) e “<ptitle>". O texto da publicagao é capturado utilizando-se
as tags separadoras mais proximas do sobrenome do autor. Exemplo:

<a name="Articles in conference proceedings"> </a>
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<h2> Articles in conference proceedings </h2>

<ul class="index">

<1i> D. Burkett and D. Klein, "Two languages are better than
one (for syntactic parsing)," in <em>Proc. 2008 Conf. on
Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP
’08)</em>, ACL Anthology, Stroudsburg, PA: Association for
Computational Linguistics, 2008, pp. 877-886.

</1i><p>

Neste exemplo as tags “<li>" e “</li>" delimitam o texto da publicacdo e sao usadas
para separa-lo.

Um problema encontrado foi quanto ao uso da tag “<br>", pois ela pode caracterizar
tanto uma divisao entre duas publicagoes distintas, como um pulo de linha dentro de
uma mesma publicacdo. A ferramenta Split somente usa este separador para dividir
as publicacoes se nao foi encontrada nenhuma outra tag separadora. Esta abordagem
funciona muito bem para a maioria dos casos, mas para algumas paginas a tag “<br>" é
usada para separar duas publicacoes distintas, e existem outras tags separadoras proximas,
servindo, por exemplo, para agrupar artigos em diferentes temas. Nesse caso ocorre uma
falha, e Split extrai um texto muito maior, contendo duas ou mais publicagoes. Ocorre
que durante o processamento da universidade sao exibidos dados sobre o andamento da
execucao, tais como, nome do autor, quantas publicacoes foram extraidas, tamanho da
maior publicacao, e média do tamanho das publicacoes. Caso ocorra esta situacao, para
aquele autor serao extraidas poucas publicagoes e cada uma terd um tamanho anormal.
Conforme estes dados vao aparecendo os nomes dos autores que apresentaram problemas
sao anotados manualmente. No final o processo é refeito, ou seja, Split é novamente
executado para aquela universidade, mas agora ¢ passado todos os nomes anotados para
que o programa force a divisao entre publicagoes através do “<br>". Este procedimento
mostrou-se eficaz na extragao do texto da referéncia.

No momento que Split extrai uma publicacao, a ferramenta Tokenizer é chamada para
extrair o veiculo da mesma. Portanto a saida do Split ja é o resultado do processamento
sobre cada referéncia. E dado abaixo um exemplo de como uma linha do arquivo de saida
¢ estruturada:

Uma linha tem o seguinte formato:

Venue ; Acro ; Year ; C/J/07 ; Author ; University ; FullRef , onde

e FullRef é o texto completo da referéncia. Exemplo: Azriel Rosenfeld , John L.
Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Processing, Journal of the ACM
(JACM), v.13 n.4, p.471-494, Oct. 1966.
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e University ¢ o nome da universidade de origem desta publicagao. Exemplo: virgi-
nia (nome tnico e padronizado para representar “The University of Virginia”).

e Author é o nome do autor da pagina de onde foi extraido a publicacao. Exemplo:

John L. Pfaltz

e C/J/0O? é um cédigo usado para marcar se uma publicacao ji foi identificada
previamente como uma conferéncia (C), um periédico (journal) (J), ou se sabe que
¢ outro tipo (O).

e Year ¢ o ano extraido da publicacao. Exemplo: 1966.
e Acro ¢é o acronimo extraido da publicacao. Exemplo: jacm.

e Venue ¢ o nome do veiculo de publicagao extraido. Exemplo: journal of the acm.

A seguir o resultado dos testes com a ferramenta Split, e na proxima secao sera descrito
o funcionamento do Tokenizer, que é responsavel por encontrar no texto da publicagao o
nome do veiculo, acronimo e ano de publicacao.

3.2.1 Teste do Split

Recolheu-se um conjunto amostral de 372 elementos para analisar os erros na segmentacao
das referéncias bibliogréaficas. Este valor foi escolhido para garantir um nivel de confianga
de 95% com um intervalo de confianca de 5%. Foi analisado a porcentagem de erro de
segmentacao (referéncias nao segmentadas ou segmentadas parcialmente) e porcentagem
de excesso, ou seja, trechos que nao fazem parte de qualquer referéncia bibliografica, mas
que foram segmentados. No total, ocorreram 3% de erros e 7% de trechos de textos nao
relacionados com as referéncias. Esses 7% de trechos invélidos irdao gerar nomes de veiculos
invélidos na fase de extragao, e podem contribuir em outros erros (como no agrupamento).

3.3 Ferramenta de Extracao do Veiculo de Publicacao

Esta ferramenta, chamada de Tokenizer, foi implementada em linguagem Python como
uma biblioteca e pode ser adicionada facilmente a outros programas. Ela precisa de dois
parametros de entrada: a referéncia em modo texto e uma parte do nome do pesquisador
de cujo curriculum foi extraida esta referéncia. Exemplos:

e Referéncia: Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital
Picture Processing, Journal of the ACM (JACM), v.13 n.4, p.471-494, Oct. 1966
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e Nome: Pfaltz

Neste exemplo, a referéncia foi extraida do curriculum de John L. Pfaltz (University
of Virginia), entao a parte do nome usada é “Pfaltz”, pois o sobrenome é uma chave que
identifica o autor em suas publicagoes.

A maior dificuldade encontrada foi com relacao a diversidade no modo de se escrever
uma referéncia. Abaixo sdo apresentadas trés formatos comuns de referéncias:

e 1: David Maltz, Jibin Zhan, Geoffrey Xie, Hui Zhang, Gisli Hjalmtysson, Albert
Greenberg, and Jennifer Rexford, Structure preserving anonymization of router con-
figuration data. Proc. Internet Measurement Conference, October 2004.

e 2: Extracting Information from Resolution Proof Trees. Luckham, D. C. and Nils-
son, N. Artificial Intelligence, 2(1):27-54, 1971.

e 3: Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Pro-
cessing, Journal of the ACM (JACM), v.13 n.4, p. 471-494, Oct. 1966

Percebe-se uma alta variabilidade de formas de separacao e estrutura de escrita dos
nomes dos autores. No caso do nome, os trés exemplos exibiram duas estruturas distintas.
Nos casos 1 e 3 o sobrenome esteve como tultimo termo da estrutura (por exemplo, o
sobrenome Maltz em “David Maltz”). J& no caso 2 os sobrenomes estavam sempre a
frente do(s) primeiro(s) nome(s) (por exemplo, o sobrenome Luckham em “Luckham, D.
C.”). Uma outra variagao é com relagdo a separacao entre o penultimo e ultimo autor.
Nos casos 1 e 2 os dois ultimos autores estao separados entre si pela palavra and, mas
no caso 3 somente a virgula é usada para esta mesma finalidade. Existe também uma
variacao de ordem entre o titulo e autores da referéncia. Para as referéncias dos casos 1
e 3 os autores vém em primeiro, e para a referéncia do caso 2 o titulo é o primeiro a ser
escrito. Uma tltima analise quanto a variabilidade de formas de escrita das referéncias
¢ a forma de separacao entre o nome do veiculo de publicacao e os termos anteriores. O
simbolo que marca a divisao entre o nome do veiculo e os autores ou titulo é o ponto
(caso 1) ou a virgula (casos 2 e 3). Quando a virgula é usada para esse fim surge um
problema de ambiguidade, pois a virgula também pode ser usada para separar autores e
como estrutura linguistica dentro do titulo.

Nas proximas subsegoes sao descritas as premissas adotadas, o processo de identificacao
do veiculo e em seguida é dado um exemplo do funcionamento do Tokenizer. Por fim sao
reportados os testes realizados.

3.3.1 Premissas

Para o seu correto funcionamento o programa Tokenizer adota algumas premissas, a saber:
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e Todos os nomes de autores, dentro de uma mesma referéncia, estao escritos no
mesmo formato. Isto foi adotado para facilitar a implementacao, pois a informacao
do formato é usada para identificar os autores na referéncia. Nao foi encontrado um
contra-exemplo que mostre que dentro de uma referéncia os autores foram escritos
em mais de um formato, mas mesmo assim isto pode ser possivel;

e O nome de um autor deve ter uma quantidade pequena de nomes nao abreviados
(méximo trés nomes), exemplo, “José Alberto Ribeiro” é um nome vélido, mas
“José Alberto Ribeiro da Silva” nao é, isto porque nomes grandes sao normalmente
abreviados e para o algoritmo ficaria dificil distinguir um nome grande de um titulo
pequeno. Esta abordagem ¢é adequada para nomes americanos e ingleses, mas para
nomes latinos podem ocorrer erros devidos ao tamanho dos nomes;

e Uma referéncia inicia pelos nomes dos autores ou pelo titulo e logo em seguida existe
o nome do veiculo. Por ser muito comum que as referéncias iniciem pelos autores
ou pelo titulo, esta abordagem ¢ bastante interessante, mas podem ocorrer casos em
que uma outra disposicao seja empregada, precisando ser tratada separadamente;

o As referéncias devem estar escritas em portugués ou inglés. Para o processamento
do texto sao identificadas as palavras presentes usando um dicionario, e alguns
[{9eh)

conectivos como “e” e “and” sao usados para separar autores e titulo. Como o foco
é nas instituicoes brasileiras, americanas e inglesas isto nao é um empecilho.

3.3.2 Processamento

O processo usado para a extracao do veiculo de publicacao utiliza andlises numéricas e
estatisticas, além de regras e métodos heuristicos, tal como visto na Segao 2.5. No texto
de uma referéncia sao identificadas varias expressoes, como numeros, palavras, volume,
edicao, virgulas, pontos, etc., e, analisando a posicao e quantidade dessas expressoes,
pode-se segmentar trechos no texto. Apds segmentar uma parte da referéncia (um autor,
autores, titulo, etc) usa-se essa informagao para as proximas segmentagoes. Este processo
¢ analogo ao usado pelo FLUX-CiM (Segao 2.7), onde os blocos rotulados s@o utilizados
para descobrir o tipo de campo bibliografico dos blocos nao rotulados. Um exemplo seria
na segmentagcao do titulo numa referéncia dado que os autores ja foram segmentados, neste
caso se os autores estao distantes do inicio do texto entao supoe-se que do inicio do texto
até o inicio do segmento dos autores esta compreendido o segmento do titulo. Logicamente
esta é uma abordagem heuristica e é baseada na premissa de que as referéncias iniciem
com os autores ou com o titulo.

Na referéncia passada como parametro, o processamento inicia marcando-se as ex-
pressoes regulares. Um exemplo de uma expressao pode ser o volume de um peridédico
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que ¢é escrito na forma “volume #”, onde “#” é um numero qualquer. Mas esta nao é
a unica forma regular para descrever um volume; outras variagoes sao: “v.#”, “vol.#”
ou “vol #”. Estas variacoes estao implementadas. Algumas expressoes marcadas sao:
volume, edigao, acronimo entre parénteses, pagina, nimero ordinal, niimeros, abreviacoes
de uma letra, separadores (virgula, ponto, ponto e virgula e aspas), palavras, expressoes
que definem uma tese ou um relatério técnico e enderegos Web.

Em seguida, nas palavras encontradas, usa-se dicionarios (inglés Americano, inglés
Britanico e Portugués) para identifici-las e tentar encontrar o idioma da referéncia. Se
uma palavra nao foi encontrada no dicionario entao ela é candidata a ser classificada
como uma abreviagao. Isto somente ocorrera se ela for inicio de qualquer outra palavra
no idioma da referéncia e for seguida por um ponto no texto. Um exemplo dessa situacao
¢ a palavra “trans” que nao é encontrada no dicionario em inglés, mas como ela inicia
outras palavras como “transactions” ela é marcada como uma abreviacao caso exista um
ponto a sua frente.

O préximo passo é encontrar o nome do autor. Usando o sobrenome passado como
parametro, realiza-se uma busca para encontra-lo, e no ponto do texto onde ele é identi-
ficado faz-se uma varredura para a esquerda e para a direita com o intuito de identificar
todo o nome do autor e de que forma ele esta estruturado. No momento da varredura para
a esquerda, a partir do sobrenome, se um separador é encontrado entao significa que o(s)
primeiro(s) nome(s) estao a frente do sobrenome, mas se outras palavras sao encontradas
entao o sobrenome esta escrito por ultimo dentro do nome do autor. Exemplos destes
dois tipos de estruturas sao:

e . Luckham, D. C. - partindo de “Luckham” encontra-se um separador a esquerda
entao os primeiros nomes estao a direita.

e , John L. Pfaltz, - partindo de “Pfaltz” encontra-se uma palavra a esquerda entao
o nome estd escrito em ordem.

Identificado o primeiro autor e o formato do nome faz-se novas varreduras para a
esquerda e direita tentando encontrar outros autores. O critério de parada da busca é
quando se encontra varias palavras seguidas, sem nenhum separador, o que caracterizaria
um titulo ou nome de veiculo, ou quando se encontra o tultimo autor identificado pela
palavra “e” ou “and”.

Segundo caracteristicas observadas, se a regiao dos autores esta deslocada do inicio do
texto da referéncia entao as palavras que vém antes desta regiao irao compor o titulo.

Do lado direito da referéncia procura-se o primeiro termo relacionado com o nome do
veiculo ou com a publicacao, mas que com certeza nao faz parte explicitamente do nome
do veiculo, sao exemplos disto o volume, a edi¢ao, o ano e a cidade de publicacao. Desta
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forma ¢ delimitada uma regiao entre o término dos autores e o inicio destes marcadores.
Se o titulo estava no comeco entao esta regiao sera o nome do veiculo de publicacao, mas
em muitos outros casos essa regiao conterd o titulo seguido do nome do veiculo cabendo
ao algoritmo encontrar o ponto de divisao dos dois.

Algumas heuristicas para dividir a regiao encontrada entre titulo e nome de veiculo
sao: verificar se existe um tnico separador que separa dois blocos de palavras; verificar se
existe um certo nimero de palavras entre aspas seguido de um separador, caracterizando
o titulo; e uso de palavras chave para identificar o local do veiculo, tais como proceedings.

Caso estes processos falhem entao tentam-se outros mais suscetiveis a erros como
separar usando a virgula, mesmo existindo mais de uma na regiao, o que indicaria que o
titulo ou o nome do veiculo contém virgulas resultando numa possivel divisao errada.

O nome do veiculo encontrado ¢é entao limpo dos marcadores e devolvido pelo programa
juntamente com o titulo encontrado e a lista de autores.

3.3.3 Exemplo de Segmentacao do Nome do Veiculo

A seguir um exemplo de segmentacao do nome do veiculo:

e Referéncia de entrada:
Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM (JACM), v.13 n.4, p.471-494, Oct. 1966

e Nome chave do autor:

Pfaltz

e Marcando o volume:
Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM (JACM), VO{v.13} n.4, p.471-494, Oct. 1966
e Marcando a edicao:
Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM (JACM), VO{v.13} IS{n.4} , p.471-494, Oct. 1966
e Marcando o acronimo:

Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM AC{(JACM)} , VO{v.13} IS{n.4} , p.471-494, Oct.
1966
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Marcando as paginas:

Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM AC{(JACM)} , VO{v.13} IS{n.4} , PP{p. 471-
494} | Oct. 1966

Marcando os numeros:

Azriel Rosenfeld , John L. Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture Proces-
sing, Journal of the ACM AC{(JACM)} , VO{v.13} IS{n.4} , PP{p. 471-
494} , Oct. NU{1966}

Marcando as abreviagoes (uma letra):

Azriel Rosenfeld , John AB{L.} Pfaltz, Sequential Operations in Digital Picture
Processing, Journal of the ACM AC{(JACM)} , VO{v.13} IS{n.4} , PP{p.
471-494} |, Oct. NU{1966}

Marcando os separadores:

Azriel Rosenfeld SP{,} John AB{L.} Pfaltz SP{,} Sequential Operations in Digi-
tal Picture Processing SP{,} Journal of the ACM AC{(JACM)} SP{,} VO{v.13}
1S{n.4} SP{,} PP{p. 471-494} SP{,} Oct SP{.} NU{1966}

Marcando as palavras:

UW{Azriel} UW{Rosenfeld} SP{,} EW{John} AB{L.} UW{Pfaltz} SP{,}
EW{Sequential} EW{Operations} EW{in} EW{Digital} EW{Picture}
EW{Processing} SP{,} EW{Journal} EW{of} EW{the} UW{ACM}
AC{(JACM)} SP{,} VO{v.13} IS{n.4} SP{,} PP{p. 471-494} SP{,}
UW{Oct} SP{.} NU{1966}

Marcando novas abreviagoes (caso de Oct - abrevia¢ao de October):

UW{Azriel} UW{Rosenfeld} SP{,} EW{John} AB{L.} UW{Pfaltz} SP{,}
EW{Sequential} EW{Operations} EW{in} EW{Digital} EW{Picture}
EW{Processing} SP{,} EW{Journal} EW{of} EW{the} UW{ACM}
AC{(JACM)} SP{,} VO{v.13} IS{n.4} SP{,} PP{p. 471-494} SP{,}
AB{Oct.} NU{1966}

Encontrando o autor inicial:

NINVAN N NN Rt S W A oy ABAN Y | UW { Pfaltz}
BERLY WA edaentialy MW A metations BN v W Dgwaty
WAooy INAE e ssinse | S BN AN el W vy W bl
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KINVRNE IR AT AT BRI XN SDAN A BN SN SRV PR A T AAY
BRRYABAD 1Y A6

e Encontrando o autor inicial (varrendo as adjacéncias para compor o nome completo):

KINVANANY MW Rty /S0y | EW {John} AB{L.} UW{Pfaltz}

BERY WA eaaentially I Ametations BN Ay W i Digivalty

W ARty BNAE s SPI Y BN aly W on Y W ANDE Y
KINVRN IR AT AT BRI N SDAN A BN SN SR Y PR T AAY
BRRY I ABAD 1Y A6

e Encontrando os demais autores (varrendo a partir do autor principal):

UW{Azriel} UW{Rosenfeld} SP{,} EW{John} AB{L.} UW{Pfaltz}

BERY W A eaentially N A merationsy BN Ay W A Digivaty

W ARty NN ocssinse ) S BN Ao el W on Y W ANDE Y
KINVRN IR AT TN BTN SDAN A BN AN BT Y PR T AYAY
BERY I ABAD 1Y A6

e [solando o volume, edicao, etc., do lado direito da referéncia:

UW{Azriel} UW{Rosenfeld} SP{,} EW{John} AB{L.} UW{Pfaltz}

BERY WA eaaentially N A merationsy BN Ay W i Digivaty
WAty BNAE vocssinel S BN AN el W onY W AADEY

NINANGNY NERANENEYY | SP{,} VO{v.13} IS{n.4} SP{,}

PP{p. 471-494}SP{,} AB{Oct.} NU{1966}

e O texto interno compreende o titulo e o veiculo:

NINVA N0 I st ol SR N Aoy APBANL Y W A Bz

SP{,} EW{Sequential} EW{Operations} EW{in} EW{Digital}

EW{Picture} EW{Processing} SP{,} EW{Journal} EW{of} EW{the}

UW{ACM} AC{(JACM)} \FRAY NN Y MR SRR R A AT ASAY

SRR ABAD 1Y IR0

e Encontrando o ponto de divisdo (neste caso um separador dentre dois blocos de

texto):

KINVAN NN W AR Gsemfeldy a0 ALY WA )y BB R Y W IR sl SP{ }

EW{Sequential} EW{Operations} EW{in} EW{Digital} EW{Picture}

EW{Processing}

SP{,}

EW{Journal} EW{of} EW{the} UW{ACM}
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AC{(JACM)} | BRVVIY/V RN AR RS ROAN B0 AY R A AW SRIRY
B IR G6Y

e Titulo e Veiculo foram segmentados:

NINVAN Ny N Aoty SOALY BN Ay (NTB s W A il A Y
EW{Sequential} EW{Operations} EW{in}EW{Digital} EW{Picture}

EW{Processing} |SP{/}/| EW{Journal} EW{of} EW{the} UW{ACM}

AC{(JACM) } | BRVVIYIVORK AR RS RIAN BR A IR A AT HANWY SRIRY
LU I e

Para esta referéncia de entrada o Tokenizer consegue segmentar corretamente o veiculo,
o titulo, o acronimo e os autores.

3.3.4 Teste do Tokenizer

Os primeiros testes foram realizados com referéncias extraidas manualmente da Web. Para
isto, era escolhida aleatoriamente uma pagina de um professor, recolhia-se as referéncias
manualmente e executava-se o Tokenizer. Os erros encontrados eram corrigidos e novas
regras eram adicionadas para contemplar os casos em que a segmentacao do nome do
veiculo nao era correta. No apéndice A consta uma tabela com os testes realizados para
92 referéncias extraidas da pagina do professor Zohar Manna do departamento de Ciéncia
da Computacao da Universidade de Stanford.

Neste teste foi obtido 86,96% de acerto na segmentacao do veiculo de publicagio, e esta
taxa de acerto é dividida em 79,35% de acertos exatos, onde o nome do veiculo foi extraido
corretamente, e 7,61% de acertos parciais, onde o nome do veiculo foi segmentado, mas
algum pequeno texto faltou ou foi acrescentado ao nome do veiculo. Nesta planilha, as
linhas marcadas com “E” sao os erros, as marcadas com “P” sao os acertos parciais e as
marcadas com “A” sao os acertos exatos.

Com o robo de busca criado realizaram-se testes mais robustos utilizando os dados
que fazem parte do objetivo deste trabalho. Seguindo o procedimento de obtencao, foram
acessadas as paginas Web dos departamentos de Ciéncia da Computacao das universidades
de Berkeley, Princeton e Stanford e obtida a lista de professores. Executou-se o robd de
busca e em seguida utilizou-se a ferramenta Split para dividir as referéncias dentro de
uma pagina e executar o Tokenizer para cada uma.

Os primeiros dados obtidos serviram para refinar nao somente o Tokenizer, mas
também o algoritmo de divisao do Split. Ao observar os dados notou-se a existéncia
de tags HTML nao previstas e que eram usadas para separar publicagoes, um exemplo
seria a tag “<dt>". No Tokenizer foi incluida a identificagdo de nomes de cidades. Isto
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foi possivel utilizando uma lista de cidades dos Estados Unidos [6], Inglaterra [11] e Bra-
sil [9], e tomando o cuidado de somente marcar uma palavra como nome de cidade se
ela estiver entre pontos (“.”), pois é comum que existam palavras pertencentes ao titulo,
nome de veiculo, ou autores que sejam também nomes de cidades.

Outras pequenas modificacoes foram feitas para melhor adequar o algoritmo Tokeni-
zer a realidade e solucionar alguns problemas. Estas modificacoes foram pontuais e se
tratavam de alteracoes de expressoes regulares, erros na colocagao de alguma marca e mo-
dificacao na heuristica de encontrar o nome do veiculo baseado em alguma caracteristica
observada nos testes.

As modificagoes foram feitas de modo a nao deixar o Tokenizer sobretreinado para
essas trés universidades, pois isto o deixaria inflexivel para outros conjuntos de dados.
Com os dados resultantes apds todos os refinamentos (aproximadamente 136000 veiculos),
foi recolhida uma amostra de 372 elementos. Esse tamanho do espaco de amostras foi
escolhido para garantir um nivel de confianga de 95% com um intervalo de confianca de 5%
para uma andlise sobre os dados [14]. Em seguida foi criado um pequeno programa para
visualizar as amostras e marca-las caso a extracao do veiculo fosse feita incorretamente.
Foi considerado como uma extracao incorreta se no texto da referéncia existia um nome
de veiculo e o Tokenizer nao conseguiu extrair.

O resultado da anélise constatou que 29,8% das amostras apresentaram algum tipo de
erro de extracao. Este valor adveio da grande variabilidade do modo como as publicacoes
sao apresentadas, escritas e formatadas. No enquanto, para o professor Zohar Manna,
a taxa de acerto se aproximou de 87% como visto acima. A taxa de acerto elevada
em relacao ao obtido com as amostras deveu-se ao fato da ferramenta Tokenizer estar
adaptada ao modo como as referéncias estao estruturadas na pagina do professor Manna.
Se o modo de apresentagao de uma publicacdo seguisse um padrao internacional seria
mais simples a criacao de ferramentas e a consequente extracao das informacoes.

3.4 Ranking de Veiculos Baseado em Reputacao

O proximo passo foi a escolha do ranking de universidades a ser utilizado para se ordenar
os veiculos de publicacao. Dentre os rankings estudados (NRC [12], Times [16], SJTU [3],
USnews [13] e USAtoday [5]) foi escolhido o USnews para ser o ranking padrao, pois ele
possui um ranking de universidades baseado nos programas de Ciéncia da Computagao e
possui rankings para outros campos da ciéncia. Caso fosse optado por aplicar as ferramen-
tas em outra area, poderia-se obter o ranking apropriado que utiliza a mesma metodologia
de avaliacao das universidades do ranking de Ciéncia da Computacao.

Este ranking possui mais de 100 universidades que foram ordenadas baseando-se em
dois tipos de dados: a opiniao de especialistas sobre a qualidade do programa e indicadores
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estatisticos que mediam a qualidade dos estudantes, pesquisadores e professores. Estes
dados foram coletados até o outono de 2008 e tiveram seus resultados publicados em 2009.
Neste ranking, a posicao de uma universidade reflete o nimero de universidades acima
dela, dessa forma, se as trés primeiras universidades possuem igual qualidade, entao todas
elas recebem a posicao “17, ja a quarta universidade que tem qualidade menor que essas
trés receberd a posicao “4” e nao “2”.

Para que o processamento e recuperacao das informagoes nao fossem muito demorados,
mas ao mesmo tempo se utilizasse um volume de dados suficiente para se ter uma amostra
representativa optou-se por trabalhar com as primeiras 60 universidades. Seguindo o
plano de agao, foram coletadas listas de professores dos departamentos de Ciéncia da
Computacao destas 60 universidades e para cada uma foi executado o robd de busca, a
ferramenta Split e o Tokenizer. Ao final do processo obteve-se um arquivo de dados para
cada universidade contendo a lista de veiculos extraidos: uma linha para cada veiculo no
formato apresentado na Secao 3.2.

Nesta etapa era necessario o agrupamento dos dados para se reunir as publicacoes
iguais. Como as ferramentas Tokenizer e Split e o robo de busca demandaram muito
tempo, optou-se por usar uma ferramenta de agrupamento ja pronta, desenvolvida por
Urubatan Pacheco [36] para sua dissertagao de mestrado. Além de agrupar os dados, ela
tenta encontrar um nome padrao para representar cada grupo. Esse nome pode ser eleito
dentre os pertencentes ao grupo ou pode ser obtido através de uma lista dos principais
veiculos de publicagao conhecidos.

Esta ferramenta de agrupamento utiliza cosseno de similaridade para medir a diferenca
entre dois vetores de caracteristicas. Os vetores sao construidos a partir dos bigramas que
compoe os textos comparados, tomando o cuidado de cada bigrama conter uma letra do
bigrama anterior. Este técnica é parecida com a utilizada pelo algoritmo string kernel
usando um n-grama de tamanho dois.

Um problema encontrado no processamento foi o volume de dados: mais de 145000
veiculos foram extraidos das paginas Webs das 60 universidades. Esse total deixa o pro-
cesso de agrupamento muito lento prolongando ainda mais a obtencao dos resultados.
Para contornar esta situacgao, agrupou-se em duas etapas. Primeiro agrupou-se as univer-
sidades individualmente, pois para um volume de dados médio de aproximadamente 2400
veiculos nao foi muito demorado. Na segunda etapa agrupou-se os representantes desses
grupos (agora unindo os dados de todas as universidades). O volume de dados agora é
de aproximadamente 67000 veiculos (bem abaixo do total inicial de 145000), que apesar
de ser 46% menor que inicialmente, deixa o processamento lento. Uma consideragao im-
portante é que a primeira etapa de agrupamento colocou varios nomes de veiculos sobre
apenas um, e a segunda etapa utilizou esses representantes para unir em grupos maiores,
mas os tamanhos dos grupos foram preservados. Se a primeira etapa criou os grupos “A”
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com 60 membros e “B” com 27 membros, e a segunda etapa juntou os grupos “A” e “B”
no grupo “C”, entao a informacao que um tinha 60 nomes e o outro 27 foi passada e o
grupo “C” possui 87 membros e nao apenas dois.

3.4.1 Calculo dos Pontos dos Veiculos

Como sera mostrado abaixo, o problema de pontuar os veiculos de publicacao de acordo
com o prestigio foi abordado de duas formas. A primeira abordagem foi a minimizacao
de uma funcao de erro sujeita a restricoes, mas em virtude dos problemas observados
nos resultados (mostrados no capitulo seguinte), viu-se a necessidade de propor um novo
método. Este segundo método baseia-se na obtencao da pontuacao de cada veiculo através
da soma do prestigio oriundo de cada universidade.

Primeira Abordagem: Minimizacao do Erro em um Sistema Linear

O objetivo deste método é a descoberta da pontuacao dos veiculos de modo que ao somar
os pontos dos locais onde as universidades publicam e ordena-las pelo total, se tenha
a mesma ordem vista no ranking padrao. O algoritmo executado para descobrir estas
pontuacoes demandou muito tempo de processamento e sera explicado a seguir. O agru-
pamento obtido foi também utilizado para gerar outros dois rankings de veiculos, um
para ordenar os veiculos que mais aparecem em universidades distintas e outro para or-
denar por nimero de ocorréncia dos veiculos. Estes resultados se encontram no préximo
capitulo.

O terceiro ranking obtido é o objetivo deste trabalho e trata-se da ordenacao dos
veiculos extraidos baseado no ranking padrao. Basicamente o processo consiste em desco-
brir valores/pontos para cada veiculo de modo que apés somar e calcular a pontuagao total
de uma universidade a ordem estabelecida no ranking padrao seja preservada. Estruturou-
se o problema da seguinte forma:

Ar =0,

onde b é um vetor coluna com 60 elementos e cada um deles corresponde a pontuacgao
total de uma universidade, x é um vetor coluna com tantos elementos quanto o niimero de
veiculos distintos (1770 veiculos), e A é uma matriz de 60 universidades por 1770 veiculos
onde cada elemento 7, 7 corresponde ao nimero de referéncias que a universidade i fez ao
veiculo j.

Como deseja-se forcar um ranking de universidades, os valores do vetor b podem
ser escolhidos de modo que a ordem decrescente preserve a ordem do ranking padrao.
Portanto utilizou-se uma regra para gerar os pontos das universidades: (60 — R) - 1000,
onde R é a posicao no ranking padrao. Exemplo: “Yale University” estd na 20* posicao
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neste ranking, portanto sua pontuacao sera (60 — 20) - 1000 = 40000. Os veiculos serao
pontuados de acordo com a magnitude desses valores, mas basta uma transformacao no
resultado final para trabalhar em outras faixas de valores. A matriz A é obtida diretamente
a partir do resultado do agrupamento, portanto resta encontrar uma forma de resolver o
sistema e obter o vetor & que sao os pontos atribuidos aos veiculos, para assim ser possivel
o ranking.

A matriz A possui mais colunas do que linhas, o que significa que falta informacao
para definir os pontos. Portanto existem multiplas solugoes para o sistema. Também,
o fato de a matriz nao ser quadrada torna impraticavel sua inversao. Para resolver este
problema estudou-se primeiramente uma forma de se calcular a pseudo-inversa da matriz
A, o que levou ao algoritmo SVD [22]. Este algoritmo foi implementado e executado. O
resultado nao foi satisfatorio por duas razoes: o SVD possui um certo erro que é ampli-
ficado pela desigualdade entre o nimero de linhas e colunas da matriz A o que fez com
que a multiplicacao Ax fosse diferente de b; a segunda razao é que este algoritmo atribuiu
pontos negativos aos veiculos, o que na pratica significa que existiriam veiculos que quanto
mais se publica neles menor a pontuacao da universidade. Dessa forma, o resultado de
atribuicao de pontos nao deveria permitir nimeros negativos, pois esta atribuicao nao
considera qualquer critério de prestigio, apenas uma possivel solu¢ao matematica.

Como o SVD nao obteve bons resultados estudou-se algoritmos de minimizacao, como
o método Simplex, o gradiente conjugado e BFGS [45, 20]. Os algoritmos BFGS e Sim-
plex foram utilizados a partir das bibliotecas cientificas da linguagem Python e nao foi
necessaria a implementacao. Ja o algoritmo do gradiente conjugado, apesar de existir na
biblioteca cientifica de Python, foi implementado para se ter maior controle nas iteragoes.

Também foi implementado o método do gradiente, que é um método simples e rapido
de codificar e permite bastante controle sobre as iteragoes. Este método seria usado para
se obter um limitante do valor do erro e avaliar a eficacia e rapidez dos algoritmos mais
elaborados. Ocorreu que o método do gradiente se mostrou o mais robusto para solucionar
este problema.

O gradiente conjugado e o BFGS obtiveram valores de erro insignificantes, mas pontu-
aram alguns veiculos com valores negativos, o que mostrou que estes métodos, sozinhos,
nao resolveriam o problema.

O método Simplex teve sua execucao abortada, pois era muito lento e concluiu-se que
ele teria o0 mesmo problema do gradiente conjugado e do BFGS, entao o seu resultado
nao foi obtido. Por se tratar de uma funcao pronta da linguagem Python nao se sabia
qualquer informacao a respeito do processamento e portanto nao havia como saber se
estava no final ou no comego das itera¢oes (também nao havia qualquer informacao na
tela durante o andamento para mostrar iteragoes, erro, etc.).

J& o método do gradiente (o simples e nao o conjugado) permite maior controle sobre
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0s passos, e consegue ir diminuindo o erro ao longo das iteragoes, admitindo somente
pontuagcoes com valores positivos. O algoritmo é o seguinte:

e Os pontos dos veiculos sao inicializados com zero, fazendo x = [0 0 .. 0}.

e As iteragbes ocorrem até o erro ser menor que um certo delta ou o numero de
iteragoes exceder o maximo.

e Calcula-se e = b — Ax. O vetor erro e é um gradiente que servira para corrigir os
pontos dos veiculos.

e Para corrigir os pontos de uma universidade, pondera-se o valor de erro dela entre
os veiculos, fazendo:
Para cada par (universidade u, veiculo v):

(referéncias da univ. u para o veiculo v)
(fator-total de referéncias feitas por u)

- Calcula-se: 6, = e, - , onde fator é um termo para

atenuar o gradiente.

- Os novos valores de x sao dados por: z, =

{ 0 sed, <0

0, caso contrario

O coeficiente atenuador chamado fator é utilizado para diminuir a intensidade do
gradiente quanto mais proximo de um minimo. Inicialmente ele vale um e nao altera o
calculo. Quando o erro da iteragao atual for maior que o erro da iteracao anterior, ou
seja, a “forca” do gradiente passou a solucao minima e encontrou um ponto que é pior
que o ponto anterior, o valor do fator é aumentado em 45% para diminuir a intensidade
e permitir uma melhor aproximagao do minimo.

O fator também é usado para causar uma mudanca brusca da solu¢ao no caso do
gradiente avangar por uma “planicie” de solugoes. A planicie de solugoes é caracterizada
pelo fato de que os pontos ao redor da solucao atual possuem o mesmo valor da funcao
erro: entao, por mais que o gradiente procure uma solugao melhor ele nao consegue
encontra-la e pode comecar a repetir valores. Quando se verifica que nas 10 iteragoes
anteriores o valor do erro permaneceu o mesmo, o valor de fator altera-se para 0,9, o
que amplifica a intensidade do gradiente. Isto faz com que o algoritmo saia dessa regiao,
mas consequentemente eleva muito o valor do erro. A elevagao acentuada do erro nao
¢ um problema, pois o caminho inicial percorrido nao levou a uma boa solugao entao
essa mudanca brusca é como se o algoritmo recomegasse de um outro ponto do espacgo de
solugoes propiciando uma nova oportunidade de encontrar solugoes melhores.

A diminuicdo da intensidade em 45%, a mudanca brusca quando o mesmo valor de
erro persiste por 10 iteragoes e aumento da intensidade mudando o valor de fator para 0,9
foram valores obtidos através de exaustivos testes em que se analisou como a mudanga
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desses nimeros implicava na queda do erro ao longo das iteracoes. Essa configuragao se
mostrou a melhor opcao visando alcancar um valor menor de erro em menos iteragoes.

Depois de definidos todos os parametros do algoritmo, ele foi executado para o pro-
blema em questao de modo completo, ou seja, até o erro se tornar 107%. Ao analisar
o resultado do processamento verificou-se que havia erros devido as caracteristicas dos
dados. Se um veiculo aparece na lista de publicacoes de somente uma tinica universidade
pode ter ocorrido um de dois casos: somente uma universidade publicou neste veiculo,
ou ocorreu um erro na extragao do nome. O erro de extragao pode ter ocorrido porque
tentou-se obter um nome de veiculo de um texto que nao o tinha ou havia um nome,
mas o algoritmo nao foi capaz de identificar. Dessa forma quando os pontos dos veiculos
estao sendo calculados pelo algoritmo do gradiente, esses veiculos que aparecem em so-
mente uma universidade servem para ajustar o somatério de pontos, portanto o que se
observou foi a presenca de veiculos com altas pontuacoes, mas que se tratavam de erros
de extracao. Essa foi a razao da obtencao de um erro préoximo de zero, pois dados os
pontos dos veiculos corretos de modo que a soma de pontos para cada universidade fique
sempre abaixo do esperado, estes veiculos que aparecem em uma tunica universidade tém
seus pontos ajustados para chegar ao erro zero.

Viu-se a necessidade de excluir estes veiculos que nao aparecem em mais de uma
universidade para corrigir este problema. Isto provavelmente eliminou veiculos corretos,
mas para haver uma melhor pontuacao dos veiculos deve existir uma “concorréncia” entre
as universidades, pois um veiculo que uma tnica universidade publica nao ha como saber
se ele é bom ou ruim.

Antes de executar novamente o algoritmo efetuou-se alguns testes para tentar encon-
trar outros possiveis erros que poderiam ocasionar o mesmo problema. Foi verificado que
existiam varios veiculos cujos nomes estavam errados (nao um erro de grafia ou omissao,
mas um texto que nao é um nome de veiculo) e que estavam presentes em duas ou trés
universidades. Acredita-se que isto foi gerado pelo fato de existirem estruturas similares
em diferentes universidades que ao sofrerem acao dos algoritmos Split e Tokenizer gera-
vam um “lixo” parecido. No momento do agrupamento, essas falhas parecidas acabam
juntas e geram um nome de veiculo falso que tem a forca de pertencer a mais de uma
universidade. Por exemplo, se existirem alguns falsos nomes extraidos, tais como, “pdf ]”
, “ps pdf” | “[pdf]” , “pdf” e “/pdf”, eles poderiam ser todos agrupados sob o nome “pdf”
(escolhido para representd-los) e se ocorresse em outra universidade um grupo com o nome
“-pdf/”, eles poderiam se unir no grupo “pdf”, fazendo com que esse nome de veiculo falso
esteja presente em duas universidades. Também foram encontrados alguns poucos nomes
de veiculos falsos pertencentes a quatro universidades, mas a quantidade de veiculos cor-
retos pertencentes a esse nimero de universidades é muito alto. Optou-se por incluir no
processamento somente os veiculos que aparecem em quatro ou mais universidades para
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eliminar esses nomes errados. Como ja argumentado anteriormente, essa medida exclui
alguns veiculos corretos, mas beneficia o processamento em geral, que tentara encontrar
os pontos utilizando veiculos presentes em no minimo quatro universidades.

Nesta nova configuracao o algoritmo do gradiente foi novamente executado. Nesta
ultima versao os valores de erro nao se reduziram adequadamente gerando resultados
muito ruins depois de varias iteragoes. Isso deve-se ao fato de cada veiculo influenciar
o calculo dos pontos de no minimo 4 universidades, nao existindo mais aqueles veiculos
que serviam somente para ajuste da pontuacao. O algoritmo do gradiente foi revisto
com relagao aos parametros de ajuste, mas aqueles definidos anteriormente se mostraram
bons entre os outros testados. Uma alternativa pensada para melhorar a solucao foi
imaginar que se os pontos iniciais fossem uma solugao préxima de um minimo entao o
método do gradiente poderia avancar mais rapido para uma boa solucao, ao contrario,
se os pontos iniciais sdo aleatérios (no caso todos comegam com zero) entdo pode ser
que o método do gradiente tenha que percorrer um longo caminho no espago de solugoes
para encontrar uma boa solucao. Portanto tentou-se combinar os diferentes algoritmos
para que um fornecesse os pontos iniciais para o outro. A melhor configuracao obtida foi
a sequencia SVD, gradiente conjugado e Gradiente, ou seja, executa-se o SVD para se
obter a pseudo-inversa da matriz e calcular os pontos dos veiculos, essa pontuacgao é tida
como os pontos iniciais para o método do gradiente conjugado, que apds algumas iteracoes
(suficientes para se obter um boa solugao) fornece os pontos iniciais para o método do
gradiente. Esta ligagao entre os trés algoritmos proporcionou um melhora na diminuigao
do erro. Independente desses procedimentos, era necessario realizar inimeras iteragoes
para se obter um valor de erro adequado. O erro diminuia pouco em relagao ao aumento
do numero de iteragoes, portanto foram executados em paralelo instancias do algoritmo
do gradiente iterando no méaximo 10.000, 50.000, 100.000, 150.000, 200.000 e 300.000 vezes
(0 que elevou muito o tempo de processamento).

Como o processamento era demorado optou-se por criar um outro algoritmo para
tentar encontrar solugdes melhores. Em virtude disto programou-se em linguagem Python
um algoritmo genético [28].

Para este algoritmo é criada uma populacao de solucoes geradas aleatoriamente cujo
tamanho é um parametro de entrada, depois aplica-se um método de reproducao, mutagao
e selecao natural. O nimero de vezes que esse processo se repete é definido também na
entrada do programa. A seguir esta exposto cada um desses métodos:

e Reprodugao : Aleatoriamente sao selecionados pares de solugoes que irao gerar
trés outras solugoes. Uma delas é uma média entre os valores dos dois pares, e as
outras duas solugoes sao as obtidas pela troca de segmentos da solucao dos dois
individuos. Este ponto que determina o segmento é o ponto de crossover.
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e Mutacao : Uma certa porcentagem dos individuos tem um de seus valores alterado
aleatoriamente. Esta porcentagem é um parametro de entrada.

e Selecao Natural : Este método preserva os 40% melhores individuos, os 10% piores
individuos (para manter uma variabilidade genética), e escolhe aleatoriamente os
outros 30% dentre os restantes.

Foram executadas instancias para o algoritmo genético com 100 e 1000 individuos, com
10, 50 e 100 iteragdes (para 100 individuos) e 100 e 500 iteracoes (para 1000 individuos).
O processamento, assim como os outros algoritmos em execuc¢ao, nao era rapido, pois o
calculo para saber se um individuo era uma boa solugao ou nao demandava muito tempo.

A andlise dos erros e problemas para o método do gradiente e o algoritmo genético,
bem como os rankings obtidos, encontram-se na Sec¢ao 4.4.

Segunda Abordagem: Soma dos Prestigios

Como serd visto nos resultados, o primeiro método proposto para pontuar os veiculos nao
foi satisfatorio, entao uma nova metodologia foi criada. Foi desenvolvido um algoritmo que
fosse rapido e fiel ao principal objetivo deste trabalho: ordenar os veiculos de acordo com
a reputagao. Este algoritmo chama-se Score e também foi implementado em linguagem
Python.

Antes de explicar o funcionamento do Score é necessario apresentar alguns termos
importantes que sao a base do algoritmo.

e Abrangéncia Local: E um valor atribufdo a um veiculo e representa o quao abran-
gente ele é dentro de uma universidade. O termo “local” é em virtude deste valor
ser particular a uma universidade, portanto um mesmo veiculo possui valores di-
ferentes de abrangéncia para cada instituicao. A abrangéncia local de um veiculo
é obtida dividindo-se o ntimero de pesquisadores distintos que ali publicaram pelo
nimero total de pesquisadores da instituicao. Neste calculo nao importa o nimero
de ocorréncias do veiculo, apenas quantos pesquisadores diferentes fizeram as pu-
blicagoes. Suponha, por exemplo, que somente dois pesquisadores entre os 100 de
uma universidade realizam publicagoes no veiculo X. Neste caso a abrangéncia local
de X vale 0,02 e indica que poucos pesquisadores consideram este veiculo prestigi-
ado. O valor maximo possivel é obtido quando todos os pesquisadores publicaram
em determinado veiculo, resultando no valor 1.

e Peso Local: E um valor atribuido a um veiculo dentro de uma instituicao e repre-
senta sua “forga” ou prestigio. Seu valor é obtido multiplicando-se a abrangeéncia
local pelo total de ocorréncias de um veiculo dentro de uma universidade. Suponha,
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por exemplo, que dois veiculos X e Y de uma instituicao possuem abrangéncias lo-
cais 0,02 e 0,6 respectivamente, e ambos possuem 80 ocorréncias cada um. Portanto
o peso local de X é 1,6 e o peso local de Y é 48. Isto significa que o veiculo Y é
muito mais prestigiado que o X para esta instituicao.

e Peso da Instituicao: E um valor atribuido a uma instituicao e representa sua
qualidade. O wvalor é obtido com base no ranking padrao e considera a posicao da
universidade nesta ordenagao. O peso da institui¢do é dado por (60 - posi¢io da
universidade no ranking). A universidade em primeiro lugar terd o peso igual a 59
e a universidade em 58° terd peso igual a 2, por exemplo.

O peso local de um veiculo fornece a informagao necessaria para avaliar o prestigio
dentro de uma universidade. Quando se analisa um veiculo do ponto de vista de um
pesquisador, seu prestigio é medido através do nimero de ocorréncias. Quando se analisa
um veiculo do ponto de vista da universidade, o prestigio ¢ dado pelo nimero de pesqui-
sadores diferentes que publicam nele. O prestigio dado pela universidade tem mais valor
do que o atribuido por um tnico pesquisador, pois representa um senso comum entre os
autores.

Basicamente a pontuacao final de um veiculo é dada pela soma dos pesos locais através
das instituigoes, mas existe um outro fator envolvido. A posicao da universidade no ran-
king padrao também deve influenciar a pontuagao do veiculo. O fato, por exemplo, de uma
instituicao nas primeiras posi¢oes publicar em um veiculo lhe atribui mais prestigio que
se a ultima universidade no ranking realizar esta publicacao. Portanto, a parcela oriunda
de cada universidade para compor a pontuacao final do veiculo é uma multiplicacao entre
o peso local e o peso da instituicao. A seguinte formula exemplifica o cédlculo:

Pontuacao do

veiculov = Z [ (peso-local-de-v-em-u) x (peso-da-instituigao-u) |

uEuniversidades

Esse calculo pontua os veiculos de publicacao de acordo com a reputacao. Apds obter
os valores pode-se utiliza-los para pontuar as universidades e obter um novo ranking das
instituicoes. Este novo ranking pode ser comparado com o ranking padrao que foi a base
do célculo dos pesos das instituicoes. Esta comparacao encontra-se no capitulo seguinte.

Para se ordenar novamente as universidades deve-se pontué-las utilizando os veiculos
onde elas publicaram. Optou-se por ponderar a pontuagao dos veiculos multiplicando-a
pelo total de ocorréncias dentro da cada instituicao. Portanto a pontuacao da universidade
¢é dado pela seguinte formula:

Pontuagao da

universidade u = Z [ (pontuagdo-de-v) X (total-de-ocorréncias-de-v-em-u) |

vEveiculos—em—que—u—publicou
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O célculo da pontuacao da instituicao é diretamente proporcional ao nimero de
ocorréncias, pois espera-se que quanto mais publicagoes sao feitas maior a pontuacgao
final. Nao é usada a abrangéncia ou o peso local, pois estes valores refletem uma visao
interna a respeito do veiculo e nao o que ele representa perante todas as universidades.
Os resultados obtidos com o algoritmo Score sao mostrados no préoximo capitulo.

3.5 Divisao dos Veiculos em Conferéncias e Periodicos

Com os veiculos extraidos das 60 universidades resolveu-se dividi-los entre conferéncias
e periddicos e analisar a porcentagem destes por professor. Esta analise também foi ob-
tida por ano, pois esta informacao também foi extraida pelo Tokenizer. Os resultados
evidenciam qual tipo de veiculo é o mais utilizado para publicacao numa determinada
universidade, bem como a forma que a relagao entre conferéncias e periddicos vém mu-
dando através dos anos.

Para realizar essa identificagao foi implementada outra ferramenta em linguagem
Python que pudesse rotular um veiculo como um periédico ou conferéncia. O sistema
baseia-se em regras e expressoes regulares para encontrar padroes nos textos. Também
sao utilizadas listas de nomes de veiculos obtidas manualmente, as quais sabia-se anteci-
padamente se tratar de uma conferéncia ou periédico.

O programa trabalha da seguinte forma: primeiro procura-se por padroes que indiquem
ser uma tese ou relatorio técnico; depois procura-se por nomes de veiculos que com certeza
sao conferéncias; em terceiro procura-se por nomes e abreviaturas que caracterizam um
peridédico; em quarto usa-se outra lista de conferéncias e abreviacoes para tentar encontrar
um padrao, em quinto tenta-se encontrar padroes para uma referéncia Web ou um livro;
e por ultimo tenta-se verificar se é um peridédico através da estrutura de volume, edigao e
pagina. A ordem das buscas é importante pois alguns padroes s6 podem ser rotulados se
ja foram descartadas outras possibilidades.

Portanto rotulou-se todos os veiculos extraidos em conferéncias, periédicos e outros.
Depois, para cada universidade, calculou-se o percentual de conferéncias por professor e o
percentual de periddicos por professor para cada ano entre 1990 e 2008. O ano de 2009 foi
descartado, pois é o ano corrente e ainda nao se tem todas as referéncias divulgadas, e os
anos anteriores a 1990 também nao foram incluidos por se acreditar que a faixa temporal
considerada de 18 anos é bem representativa.

Para que esse tipo de anélise fosse confiavel, verificou-se quantos veiculos nao tinham
a informacgao do ano, ja que esse é um dado vital para esta andlise. Foram detectados
que apenas 2% dos periddicos e 1% das conferéncias nao tinham a informacao do ano,
sendo que no total tem-se 35544 veiculos identificados como periddico e 60014 veiculos
identificados como conferéncia. Essa taxa de omissao do ano esta bem baixa o que qualifica
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melhor o resultado.

Para avaliar a qualidade de classificacao da ferramenta coletou-se aleatoriamente 383
referéncias dentre as obtidas. Esse tamanho do espago de amostras foi escolhido para ga-
rantir um nivel de confianca de 95% com um intervalo de confianga de 5% para uma anélise
sobre os dados [14]. Para a andlise proposta, o foco é sobre periddicos e conferéncias, por-
tanto a contagem de erros seguiu essa logica. Se a ferramenta classificou uma referéncia
com um tipo que nao é periddico ou conferéncia, considera-se simplesmente que o tipo
é “outro”. Entao a verificagdo de erro ocorre entre trés tipos de classes: periddico, con-
feréncia e outro. Desse modo, se uma referéncia foi classificada, por exemplo, como livro
e na verdade era uma pagina Web, nao se considera o erro. O erro obtido nas amostras é
de 6,8%, que é considerado adequado e aumenta a confiabilidade nos resultados.

Os resultados obtidos com essa andlise e discussoes serao mostradas no préximo
capitulo.



Capitulo 4

Resultados Obtidos

Neste capitulo os resultados obtidos estao estruturados de acordo com o tipo do algoritmo
(ou ranking). Primeiramente é mostrado o ranking dos veiculos ordenados por nimero
de ocorréncias em universidades (abrangéncia). O segundo ranking apresentado ordena
os veiculos por numero total de ocorréncias. Em seguida sao apresentados os resultados
da analise entre o percentual de conferéncias e periddicos por professor ao longo dos anos.
O quarto ranking mostrado ordena os veiculos baseando-se em reputacao, conforme o
algoritmo da primeira abordagem visto no capitulo anterior. Por tultimo é apresentado o
ranking baseado em reputacao de acordo com o algoritmo da segunda abordagem.

4.1 Ranking de Veiculos Baseado no Nimero de Ocor-
réncias em Universidades

O primeiro ranking considera a abrangéncia do veiculo e ordena-os por niimero de univer-
sidades que ja o referenciaram, exemplo, se todas as 60 universidades referenciam o veiculo
“A” entao este veiculo recebe a pontuagao 60, e se outro veiculo “B” foi referenciado por 3
universidades entao ele recebe a pontuacao 3. Esse calculo desconsidera o nimero de vezes
que aquele veiculo foi referenciado, sendo apenas importante saber em quantas universi-
dades diferentes ele aparece. A lista com os 100 primeiros veiculos ordenados por nimero
de universidades esta no Apéndice B. Esta lista também considera apenas os veiculos que
aparecem em mais de trés universidades, que é a mesma restricao adotada para os outros
rankings deste trabalho. Na Tabela 4.1 esta a lista das 20 primeiras universidades de
acordo com este ranking.

Este ranking apresenta um equilibrio entre o niimero de conferéncias e peridédicos:
dentre os 20 primeiros, 10 sao conferéncias. Na primeira posicao, o periddico IEEE Tran-
sactions on Computers ocorre em 50 universidades diferentes, ou seja, 83% das instituicoes

29
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Tabela 4.1: Ranking de veiculos baseado em sua abrangéncia

RANK | Nome do Veiculo

50 IEEE Transactions on Computers

49 [EEE International Conference on Distributed Computing Systems

44 International Conference on Parallel Processing

43 IEEE International Parallel and Distributed Processing Symposium

43 Journal of Parallel and Distributed Computing

41 IEEE Computer

41 IFIP International Conference on Theoretical Computer Science

40 Information Processing Letters

40 SIAM Journal on Computing

39 [EEE Infocom

39 IEEE/ACM Transactions on Networking

38 IEEE International Conference on Robotics and Automation
38 Communications of the ACM
37 International Joint Conference on Artificial Intelligence

37 IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems

36 IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
36 [EEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
35 [EEE Transactions of Software Engineering

35 ACM International Conference on Supercomputing

35 International Conference on Very Large Data Bases

analisadas ja publicaram (uma ou mais vezes) nestes periddicos. O fato de um veiculo
estar nas primeiras posi¢oes nao fornece informacoes para avaliar sua qualidade, pois a im-
portancia de um veiculo nao esta necessariamente associada ao nimero de universidades
distintas em que ele ocorre.

4.2 Ranking de Veiculos baseado no Niumero Total
de Ocorréncias

O segundo ranking ordena os veiculos de acordo com o niimero de ocorréncias considerando-
se a soma em todas as 60 universidades. Os veiculos sao ordenados do maior para o menor,
ou seja, o veiculo com mais ocorréncias é considerado melhor que um com menos. Esta
lista (com os 100 primeiros veiculos) se encontra no Apéndice C e na Tabela 4.2 consta seus
25 primeiros veiculos. Ja a Tabela 4.3 destaca, para os periddicos dentre os 25 primeiros
veiculos, o Fator de Impacto e o nimero de citagdes de acordo com o IST [43].

Nas primeiras posi¢goes ocorre uma alternancia entre periédicos e conferéncias, mas
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Tabela 4.2: Ranking de veiculos baseado no nimero total de ocorréncias

Numero de | Nome do Veiculo
Ocorréncias
602 IEEE International Conference on Robotics and Automation
389 IEEE Transaction on Computers
362 IEEE Conference on Decision and Control
352 SIAM Journal on Computing
344 IEEE Transactions on Automatic Control
291 ACM International Symposium on Computer Architecture
267 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
262 IEEE Infocom
252 IEEE International Conference on Distributed Computing Systems
249 International Conference on Parallel Processing
231 IEEE / ACM Transactions on Networking
226 IFIP International Conference on Theoetical Computer Science
226 IEEE International Conference on Data Engineering
223 IEEE Transactions of Software Engineering
223 International Joint Conference on Artificial Intelligence
223 IEEE Symposium on Foundations of Computer Science
222 Journal of Parallel and Distributed Computing
201 Neural Information Processing Systems
200 AAAT Conference on Artificial Intelligence
199 IEEE International Conference on Computer Vision
198 IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
193 ACM SIAM Symposium on Discrete Algorithms
184 IEEE International Parallel and Distributed Processing Symposium
182 IEEE Computer
177 Information Processing Letters

61
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Tabela 4.3: Fator de Impacto e niimero de citagoes para os periodicos do ranking baseado
no numero total de ocorréncias

Numero de Numero de
Ocorréncias | Nome do Veiculo Citagoes / Fator
de Impacto (JCR)
389 IEEE Transaction on computers 9240 / 2.611
352 SIAM Journal on Computing 4634 / 1.459
344 IEEE Transactions on Automatic Control 23227 / 3.293
231 IEEE / ACM Transactions on Networking 6129 / 2.576
223 IEEE Transactions of Software Engineering 5449 / 3,569
222 Journal of Parallel and Distributed Computing 1551 / 1,168
198 IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma- 24674 / 5.960
chine Intelligence
177 Information Processing Letters 2823 / 0,706

este ultimo tipo de veiculo estd mais presente nestes 25 primeiros do ranking, totalizando
16 conferéncias (64%). Foi adicionado o nimero de citagoes e o fator de impacto para os
veiculos disponiveis na base JCR para verificar alguma compatibilidade, mas a ordenagao
obtida nao se mostrou compativel com o fator de impacto ou com o total de citagoes.

Tanto a qualidade quanto o prestigio de um veiculo nao podem ser avaliados unica-
mente pelo nimero de ocorréncias, mas seu valor indica uma tendéncia de publicagao,
sendo o veiculo prestigiado ou nao.

4.3 Analise da Percentagem entre Conferéncias e Pe-
riddicos ao Longo dos Anos

Nesta se¢ao sao mostrados os resultados referentes a comparacao dos percentuais de con-
feréncias e periédicos por professor ao longo dos anos. Sao exibidos os dados de quatro
universidades que ilustram bem o comportamento das outras instituicoes.

A Figura 4.1 contém os dados sobre “Massachusetts Institute of Technology”, a Fi-
gura 4.2 contém os dados sobre “University of California - Berkeley”, a Figura 4.3 contém
os dados sobre “Princeton University”, a Figura 4.4 contém os dados sobre “Georgia Ins-
titute of Technology”, e a Figura 4.5 reine os dados das 60 universidades. As quatro
universidades escolhidas para exibir os resultados encontram-se entre as 10 primeiras no
ranking padrao e foram escolhidas pela caracteristica dos gréaficos gerados.

Em todos os graficos sao mostrados crescentes distanciamentos entre as curvas, mas
nos ultimos anos ocorre uma diminui¢ao do niimero médio de conferéncia e, em alguns
casos, acompanhada da reducao do niimero médio de periédicos. Uma causa provavel para
esse comportamento dos gréaficos é a desatualizacao das paginas Web dos pesquisadores.
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Os artigos recentes podem nao ter sido inseridos na relacao de publicagoes, gerando essa
diferenga. No caso, por exemplo de Princeton e MIT, onde existe uma diminui¢ao brusca
do niimero médio de conferéncias no tltimo ano pode ter sido causado pelo fato da pagina
Web ter sido atualizada com os periédicos, mas nao com outros tipos de publicagoes.
Essas quedas nao condizem com o comportamento que se observa através dos anos nos
graficos, contudo as curvas mostram como o nimero médio de publicacoes em conferéncias
vem aumentando, chegando a ser até o dobro do niimero médio de periédicos, como por
exemplo, em Berkeley e Gatech.
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Figura 4.1: MIT - Grafico do nimero médio de periédicos e conferéncias por professor
através dos anos

4.4 Ranking Baseado em Reputacao

Primeiro sera exposto os resultados e andlises para os testes realizados de acordo com a
primeira abordagem, a minimizacao do erro em um sistema linear. Como este método
apresentou alguns problemas, criou-se um segundo método para ordenar os veiculos de
acordo com a reputagao. Os resultados, desta segunda abordagem, estao na se¢ao seguinte
ao da primeira.

4.4.1 Primeira Abordagem: Minimizacao do Erro em um Sis-
tema Linear

Para o modelo proposto, ou seja, a construcao de uma matriz que indica quantas re-
feréncias uma universidade fez para os veiculos e a resolucao do sistema Axr = b, nao
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Figura 4.2: Berkeley - Grafico do niimero médio de periddicos e conferéncias por professor
através dos anos
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Figura 4.3: Princeton - Grafico do nimero médio de peridédicos e conferéncias por pro-
fessor através dos anos
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Figura 4.4: Gatech - Grafico do nimero médio de periddicos e conferéncias por professor
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Figura 4.5: Grafico do percentual de nimero médio e conferéncias por professor através
dos anos considerando as 60 universidades
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obteve um resultado satisfatorio com relagao ao erro obtido na minimizacao. As solugoes
obtidas com o algoritmo genético ficaram aquém do esperado e do erro obtido com o
método do gradiente. Os valores de erro ficaram acima de 1 milhao contra pouco mais
de 70000 do método do gradiente. Para entender o que significam esses valores de erro,
de acordo com a construcao do vetor b, a diferenca entre uma universidade e outra ime-
diatamente acima ou abaixo no ranking é de 1000 pontos. Dado que uma universidade
deveria ter X pontos, mas pelo peso atribuido aos veiculos ela ficou com Y, entao o erro
desta universidade sera o valor absoluto de (X —Y'). O erro informado pela ferramenta
e que foi mostrado acima trata-se do somatério dos erros de todas as 60 universidades.
Portanto dizer que o valor de erro é por volta de 70000 significa que provavelmente todas
as universidades estao deslocadas do valor esperado em mais de 1000 pontos. Isto nao sig-
nifica que o ranking estd completamente desorganizado em relacao ao do ranking padrao,
pois o importante é manter a ordem entre as institui¢coes e nao coincidir perfeitamente
os pontos. Um exemplo é se todas as universidades ficassem com 1000 pontos acima do
esperado, entao o erro seria de 60000 pontos, mas a ordem das instituigoes estaria correta
em relacao a original. Como o erro do algoritmo genético ficou muito alto para todos as
instancias executadas seu resultado foi descartado.

Como exposto acima, os valores de erro para as execugoes do método do gradiente
foram os melhores para a primeira abordagem. A Tabela 4.4 mostra o valor do erro de
acordo com o nimero de iteracoes do algoritmo.

Tabela 4.4: Valores de erro para as execugoes do método do gradiente
Numero de | Valor do erro
iteragoes
10.000 | 96646,69
50.000 | 73782,66
100.000 | 72030,18
150.000 | 72030,18
200.000 | 72030,18
300.000 | 72030,18

Percebe-se que a partir das 100000 iteracoes o valor de erro foi o mesmo, nao sendo
possivel saber se isto se repetird indefinidamente. Esta solucao com 72030,18 pontos
de erro pode ser a melhor possivel para o modelo usado ou o algoritmo passa por uma
“planicie de solugoes” e nao consegue sair. Como o processamento demanda muito tempo,
optou-se por finalizar os testes com esse valor de erro.

O ranking obtido foi comparado com o ranking padrao usando o coeficiente de cor-
relacao de Kendall. O valor do coeficiente foi 0,06, indicando que o ranking nao esta ade-
quadamente correlacionado com o usado como base. A ordenacao dos veiculos também
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nao foi satisfatéria e os motivos serao mostrados em seguida. A lista com os 100 primei-

ros veiculos de acordo com este ranking estd no Apéndice D e na Tabela 4.5 consta os

primeiros 20 veiculos para analise.

Tabela 4.5: Ranking de veiculos baseado em reputagao - primeira abordagem

Numero de
Ponto | Nome do Veiculo Citagoes / Fator
Atribuido de Impacto (JCR)
16031,04 | IEEE Computer Society Workshop on Perceptual Orga-

nization in Computer Vision
9511,75 | Sigact News
8654,28 | International Computer Software Applications Confe-

rence
6637,29 | IEEE International Conference on Electronics
5292,22 | Usenix
4827,20 | Workshop on Hot Topics in Measurement Modeling of

Computer Systems
4512,65 | IEEE International Symposium on Defect Fault Tole-

rance in VLSI Systems
4307,92 | ACM Workshop on Security of Ad-Hoc Sensor Networks
3851,13 | IEEE Conference on Computational Complexity
3431,65 | ACM Sigcomm Workshop on Hot Topics in Networks
3104,65 | IEEE Computer Graphics and Applications 1930 / 1.866
2707,05 | Communications of the ACM 12617 / 2.646
2700,91 | IEEE International Computer Performance Dependabi-

lity Symposium
2499,64 | Visualization Handbook
2337,51 | Geometric Modeling Processing
2326,12 | Joint Conference on Empirical Methods Natural Lan-

guage Processing very Large Corpora
2055,58 | Computers & Operations Research 3389 / 1.366
2042,56 | ACM Internet Measurement Conference IMC
2038,65 | Large Installation System Administration Conference
2002,66 | International Society for Magnetic Resonance Medicine

Dentre os 20 primeiros veiculos, somente cinco deles sao peridédicos. Este comporta-

mento era esperado, j4 que as conferéncias sao um tipo de veiculo fortemente presente

nas universidades. Um problema encontrado foi a presenca de workshops nas primeiras

posicoes. Este tipo de veiculo nao deveria estar entre os mais importantes de um ranking.

Analisando o primeiro veiculo em especifico (“IEEE Computer Society Workshop on




68 Capitulo 4. Resultados Obtidos

Perceptual Organization in Computer Vision”) tem-se que ele foi referenciado somente
quatro vezes e por quatro universidades diferentes. Uma busca nos dados revela que
as universidades que referenciaram este Workshop foram: Rensselrer Polytechnic Insi-
tute (48* posigao), University of Chicago (39* posi¢ao), University of Massachusetts (20*
posigao), e University of California-Berkeley (1% posigao). Portanto este veiculo recebeu
uma alta pontuacao porque serviu como um ajuste matematico para posicionar Berkeley
no topo do ranking. Para exemplificar o problema, se uma universidade publicou quatro
vezes neste veiculo e em nenhum outro, ela teria pontuagao para ficar em primeiro lugar,
o que nao deveria ser verdade devido ao baixo nimero de publicacoes.

O segundo veiculo no ranking (“Sigact News”) teve valores um pouco mais altos: foi
referenciado por 11 universidades diferentes e teve ao todo 16 referéncias. Sua pontuagao
alta foi porque dentre as universidades que o referenciaram estao algumas bem posiciona-
das como MIT, Cornell, Gatech, Caltech e Harvard. Novamente, para ilustrar o problema,
é suficiente sete publicagoes neste veiculo para que a instituicao fique em primeiro lugar.

Quando foi proposto, este modelo matematico parecia adequado, pois usa o fato de que
quanto mais se publica em veiculos renomados, maior deve ser a pontuagao da instituigao.
Ocorre que na tentativa de encontrar os pontos dos veiculos, ou seja, fazer o calculo inverso,
os que sao mais referenciados podem ter baixas pontuacoes ja que seu multiplicador é
alto. Por outro lado, os veiculos menos referenciados podem receber pontos mais altos
pois seu multiplicador é baixo. Analisando de outra forma este resultado, os veiculos
pouco referenciados e com altas pontuagoes seriam o diferencial que uma universidade
tem para se destacar em relacao as outras, ja que os veiculos muito referenciados podem
nao fornecem a distin¢ao necessaria para afirmar porque uma é melhor que a outra.

Foram analisadas outras formas de compor a matriz para resolucao do problema,
como por exemplo, inversamente proporcional ao nimero de referéncias, mas o problema
persistiu.

Tentou-se aplicar um corte nos dados selecionando somente os veiculos que estivessem
presentes em mais de uma certa quantidade de universidades. Esse valor de corte foi
sendo variado até o maximo de 50. Para cada instancia aplicou-se os mesmos métodos de
minimizagao, mas no modelo proposto de resolugao o erro fica com um valor muito alto
nao sendo possivel analisar corretamente o resultado.

Portanto o problema na computagao do resultado estda no modelo matematico pro-
posto. Mesmo que fosse possivel zerar o valor do erro com a minimizacao ainda estariam
presentes veiculos altamente pontuados que foram pouco referenciados e estao minima-
mente presentes nas universidades.

Em virtude dos resultados obtidos com essa abordagem, o ranking gerado foi descar-
tado, pois o segundo método forneceu um resultado mais interessante.
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4.4.2 Segunda Abordagem: Soma dos Prestigios

A segunda abordagem constréi a pontuacao dos veiculos iterativamente. Da forma como
foi criada, a pontuagao respeitard a reputacao, mas quando se gera novamente o ranking
das universidades a posicao do ranking padrao nao é respeitada. Primeiramente ¢ mos-
trado o ranking de veiculos de publicagao obtido e em seguida o resultado da correlagao
entre o ranking gerado e o ranking padrao.

Nesta abordagem nao existe um erro associado ao processo de pontuacao, pois os
veiculos sao pontuados diretamente, sem a necessidade de um processo de busca de um
minimo global. A Tabela 4.6 mostra os primeiros 20 veiculos de acordo com esta ordenagao
e o apéndice E contém a listagem com os 100 primeiros veiculos.

Tabela 4.6: Ranking de veiculos baseado em reputacao - segunda abordagem

Numero de

Ponto | Nome do Veiculo Citagoes / Fator
Atribuido de Impacto (JCR)

5732,15 | IEEE Transactions on Automatic Control 23227 / 3,293
3385,65 | IEEE Conference on Decision and Control
2395,98 | IEEE International Conference on Robotics and Auto-

mation
2268,90 | STAM Journal on Computing 4634 / 1,459
1328,88 | ACM International Symposium on Computer Architec-
ture
1196,15 | IEEE Transactions on Computers 9240 / 2,611
1058,71 | International Journal of Robotics Research 3472 / 2,882
974,39 | Physical Review Letters 310717 / 7,180
973,92 | IEEE Transactions on Signal Processing 15979 / 3,485
904,69 | IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine 24674 / 5,960
Intelligence

866,14 | Neural Information Processing Systems

736,75 | IEEE Symposium on Foundations of Computer Science
672,26 | Communications of the ACM 12617 / 2,646
643,86 | IEEE Transactions of Software Engineering 5449 / 3,569
619,98 | IEEE Computer

600,31 | American Control Conference

581,30 | IFIP International Conference on Theoretical Computer

Science
573,32 | International Joint Conference on Artificial Intelligence
553,82 | IEEE/ACM Transactions on Networking 6129 / 2,576

515,47 | Automatica 12382 / 3,178
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Como observado, o ranking nao possui relacao com o Fator de Impacto ou o total
de citacoes. Parte dessa diferenca é atribuida ao fato de ser considerado somente a area
da Ciéncia da Computagao para gerar a ordenacao. A ordem dos veiculos no ranking é
considerada adequada, incluindo importantes periédicos, como por exemplo, IEEE Tran-
sactions on Computers, Communications of the ACM e IEEE Computer.

Utilizando as pontuacoes atribuidas aos veiculos gerou-se uma nova ordenacao das 60
universidades do ranking padrao. O método para o calculo dos pontos de uma instituicao
seguiu o usado na primeira abordagem e foi explanado na Se¢ao 3.4. O valor do coeficiente
de correlagao de Kendall foi de 0,43. Como este valor pode estar entre -1 e +1, entao
¢ equivalente & 71% de correlagdo. Apesar de o método de calculo desta abordagem
nao tentar igualar o ranking resultante com o ranking padrao, foi obtido um valor de
correlagdo bem acima da primeira abordagem que tem a premissa de “forcar” o ranking.
Por essas razoes o ranking de veiculos baseado no algoritmo Score é mais fiel a ordenagao
do ranking padrao e tem qualidade superior ao obtido na primeira abordagem.

Uma tltima anélise foi feita relacionando o ranking baseado em reputacao (utilizando
o algoritmo Score), o de abrangéncia e o de niimero de ocorréncias. Para cada um dos 20
veiculos da Tabela 4.6 foi buscado sua abrangéncia (nimero de universidades distintas em
que ele ocorre) e seu niimero total de ocorréncias. Estes dados estao na Tabela 4.7. Apesar
dos seis primeiros veiculos no ranking baseado em reputacao serem uma permutacao dos
seis primeiros no ranking do nimero de ocorréncias, existe uma grande variacao da posicao
dos veiculos ao longo dos rankings, como por exemplo, o veiculo Physical Review Letters
que varia entre as posicoes 8%, 109% e 4492,
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Tabela 4.7: Comparagao entre o ranking do algoritmo Score, o de abrangeéncia e o de

numero de ocorréncias

Rank - | Nome do Veiculo Abrangéncia | Numero de

Score Ocorreéncias

1 IEEE Transactions on Automatic Control 14 (258%) 344 (5%)

2 IEEE Conference on Decision and Control 24 (74?) 362 (3%)

3 IEEE International Conference on Robotics and | 38 (12%) 602 (1?)
Automation

4 SIAM Journal on Computing 40 (8*) 352 (4?)

5 ACM International Symposium on Computer Ar- | 35 (18?*) 291 (6%)
chitecture

6 IEEE Transactions on Computers 50 (1) 389 (2°

7 International Journal of Robotics Research 21 (106%) 139 (36*)

8 Physical Review Letters 10 (449*) 76 (109%)

9 IEEE Transactions on Signal Processing 14 (259*) 108 (59?)

10 IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma- | 36 (16*) 198 (21?)
chine Intelligence

11 Neural Information Processing Systems 31 (35%) 201 (18%)

12 IEEE Symposium on Foundations of Computer | 32 (28) 223 (14%)
Science

13 Communications of the ACM 38 (12?) 136 (38%)

14 IEEE Transactions of Software Engineering 35 (18%) 223 (14?)

15 IEEE Computer 41 (6*) 182 (24%)

16 American Control Conference 21 (106*) 106 (61%)

17 IFIP International Conference on Theoretical | 41 (6*) 226 (12%)
Computer Science

18 International Joint Conference on Artificial Intel- | 37 (14*) 223 (14%)
ligence

19 IEEE/ACM Transactions on Networking 39 (10%) 231 (117)

20 Automatica 12 (350%) 71 (117%)




Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O objetivo deste trabalho foi a criagdo de um ranking de publicagoes baseado na re-
putacao. Os dados foram obtidos acessando as paginas Web dos professores dos departa-
mentos/faculdades de Ciéncia da Computagao das 60 principais universidades dos EUA.
Através de um ranking padrao (escolhido dentre os estudados) pontuou-se os veiculos
utilizando duas abordagens: uma minimiza¢ao em um sistema linear e um algoritmo de
pontuagao iterativo. Para ambos os métodos, o calculo da pontuacao de uma universidade
é o somatoério de multiplicagoes entre o valor de um veiculo pelo nimero de vezes que se
publicou nele.

O processo de obtencao dos nomes dos veiculos de publicacao mostrou-se adequado,
mas ainda sao necessarias melhorias, pois a variabilidade encontrada na forma de exibigao
de uma publicacao foi muito grande. O aspecto importante é que as ferramentas de
extracao implementadas nao dao falso positivo, ou seja, se ela reporta que encontrou
determinado nome de veiculo, ele com certeza esta presente no texto da publicacao.

Dessa forma, os dois primeiros rankings gerados (Tabelas 4.1 e 4.2) sao vélidos porque
se é mostrado que um nome aparece em varias universidades ou ¢é referenciado muitas
vezes, realmente este nome estava escrito nos textos de publicacao extraidos. O erro
associado a esses dois rankings fica restrito a falta de um nome de veiculo, ou seja, aqueles
que nao fora possiveis extrair, e que por essa razao nao estarao presentes no ranking, e
a um erro no agrupamento, que apos algumas verificagoes manuais percebeu-se que erra
em alguns casos especiais.

O agrupamento foi bem sucedido, mas como comentado acima, apresentou alguns er-
ros. Um exemplo desse erro foi quanto ao agrupamento do veiculo “Journal of the ACM”.
Todas variagoes deste veiculo ficaram no mesmo grupo com excecao de alguns poucos
(cinco nomes) que estavam fora, mas eram claramente do mesmo grupo. A grafia desses
nomes era “j. acm” e nao tinham a informagao do acronimo. Provavelmente por serem
muito pequenos em relacao ao original e por nao terem um acronimo extraido ficaram em
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um grupo a parte. Esse foi um problema detectado, mas que nao prejudicava a confia-
bilidade dos dados. Em geral o programa para agrupamento trabalhou adequadamente,
inclusive para encontrar um nome padrao para representar o grupo.

Quanto ao ranking por reputagao utilizando a primeira abordagem, o problema quanto
a modelagem faz com que o resultado nao seja seguro. Ja o ranking obtido pela segunda
abordagem reflete melhor a ordenacao usada como base e sua metodologia transmite mais
confianca ao analisar o resultado.

O caminho a ser percorrido para obter esse tipo de ranking passa por intimeros pro-
blemas computacionais, cada um com uma grande complexidade associada. Portanto as
ferramentas criadas e as analises feitas nao sao a solugao definitiva para o problema, mas
sao boas fontes de informagao para novas pesquisas.

De forma geral este trabalho mostrou a forte influéncia das conferéncias na érea da
Ciéncia da Computagao e como essa influéncia vem crescendo ao longo dos anos. Essa
informacao fornece o suporte para mostrar que as métricas atuais devem contemplar outros
veiculos além dos indexados, visando qualificar melhor as instituigoes e seus pesquisadores.
Além disso os resultados dao suporte para outras ferramentas que trabalhem sobre veiculos
de publicacao, principalmente as que querem mostrar a valorizacao das conferéncias.

Uma primeira sugestao para um futuro trabalho é o refinamento das ferramentas de
extracao e a aplicacao delas em outros contextos e bases de dados. Uma outra possivel
melhoria seria a criagao de um programa para agrupamento proprio no qual se tem total
confianca nos resultados apresentados e sao conhecidos os erros, dessa forma pode-se
mensura-los.

A forma de calculo da pontuacgao dos veiculos, na segunda abordagem, poderia também
ser melhorada. Uma possivel modificacao seria a mudanca no célculo do peso local do
veiculo. Ao invés de se utilizar diretamente o niimero de ocorréncias, utiliza-se uma
ponderacao deste valor, como por exemplo, o niumero de ocorréncias dividido pelo niimero
de artigos ja publicados naquele veiculo. Dessa forma diferenciam-se os veiculos que tém
como caracteristica o elevado volume de publicagoes dos que publicam um menor niimero
de edigoes ou volume de artigos.

Uma ultima sugestao seria a aplicacao de regras para expansao de palavras ou nome
de veiculos abreviados para melhorar a precisao dos resultados. Antes de qualquer pro-
cessamento, sobre uma referéncia extraida, alguns termos poderiam ser trocados para
auxiliar a obtencao do nome do veiculo de publicacao e o agrupamento dos dados. Al-
gumas possiveis expansoes seriam, por exemplo, trocar “J. ACM” para “Journal of the
ACM”, “Conf.” para “Conference”, “Intl.” para “International”, e “Trans.” para “Tran-
sactions”. O sistema de identificagdo do nome do veiculo e de agrupamento trabalharam
adequadamente mesmo na presenca de abreviacoes, mas essa melhoria poderia extinguir
alguns pequenos problemas de agrupamento, como o caso do “j. acm”.
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Teste da Ferramenta Tokenizer

Neste apéndice consta os testes realizados para 92 referéncias extraidas da pagina do

professor Zohar Manna do departamento de Ciéncia da Computagao da Universidade de

Stanford. A coluna chamada “Igual?” recebe uma letra para identificar a igualdade entre

o veiculo segmentado e o nome correto do veiculo. Os marcados com “E” sao os erros, os

marcados com “P” sao os acertos parciais e os marcados com “A” sdo os acertos exatos.

Somente foi considerado acerto parcial se faltou ou estd a mais um pequeno texto além

do nome do veiculo. Foram 79,35% de acertos exatos, 7,62% de acertos parciais e 13,04%

de erros.

Tabela A.1: Professor Zohar Manna

Igual? | Veiculos Segmentados

Referéncias

aided design

A j- formal aspects of computing | M.Slanina, H.Sipma, Z.Manna, Deductive Verification of Alternating Sys-
tems. J. Formal Aspects of Computing, pp. 507-560 Vol 20, July 2008.
A formal methods in computer- | A. Bradley, Z. Manna, Checking Safety by Inductive Generalization of

Counterexamples to Induction. Formal Methods in Computer-Aided De-
sign (FMCAD), Vol. 7, 2007

A symposium on logical founda-
tions of computer science

Z. Manna, H. Sipma, T. Zhang, Verifying Balanced Trees. In Proceedings
of the Symposium on Logical Foundations of Computer Science (LFCS),
Lecture Notes in Computer Science, vol. 4514, pp. 363-378, Springer-
Verlag, 2007.

E colocated with

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma and Zohar Manna A Family of Distri-
buted Deadlock Avoidance Protocols and their reachable State Spaces,
In Proceedings of the 10th International Conference on Fundamental Ap-
proaches to Software Engineering (FASE’07). colocated with ETAPS’07,
vol. 4422 of Lecture Notes in Computer Science (LNCS), pp. 155-169,
Springer-Verlag, 2007.

E collocated with

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma and Zohar Manna Generating Efficient
Distributed Deadlock Avoidance Controllers, In The Fifteenth Internatio-
nal Workshop on Parallel and Distributed Real-Time Systems (WPDRTS
2007). collocated with IPDPS’07 (21st IEEE International Parallel and
Distributed Processing Symposium), IEEE Computer Society Press, 2007.
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10th international conference
on principles of distributed sys-
tems

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma, Christopher Gill, Zohar Manna, Dis-
tributed Priority Inheritance for Real-Time and Embedded Systems. In
Proc. 10th International Conference on Principles of Distributed Systems
(OPODIS), Lecture Notes in Computer Science 4305, Springer-Verlag,
2006, pp. 110-125.

international colloquium on
theoretical aspects of compu-
ting

Matteo Slanina, Henny B. Sipma, and Zohar Manna, Proving ATL* Pro-
perties of Infinite-State Systems. In Proc. International Colloquium on
Theoretical Aspects of Computing (ICTAC 2006), Lecture Notes in Com-
puter Science, Vol. 4281, Springer Verlag, 2006.

international colloquium on
theoretical aspects of compu-
ting

Aaron R. Bradley and Zohar Manna, Verification Constraint Problems
with Strengthening. In Proc. International Colloquium on Theoretical
Aspects of Computing (ICTAC 2006), Lecture Notes in Computer Science,
Vol. 4281, Springer Verlag, 2006.

6th acm & ieee conference on
embedded software

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Christopher D. Gill, Ef-
ficient Distributed Deadlock Avoidance with Liveness Guarantees. In
Proceedings of the 6th ACM & IEEE Conference on Embedded Software
(EMSOFT’06), pp. 12-20, ACM Press, 2006.

information and computation

Ting Zhang, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Decision procedures for
term algebras with integer constraints, In Information and Computation,
volume 204, pp 1526-1574, October 2006.

20th ieee int’l parallel and dis-
tributed processing symposium

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Venkita Subramonian,
and Christopher D. Gill, On Efficient Distributed Deadlock Avoidance
for Distributed Real-Time and Embedded Systems, In Proc. of the 20th
IEEE Int’l Parallel and Distributed Processing Symposium (IPDPS’06),
IEEE Computer Society Press, 2006.

hybrid systems : computation
and control

Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Fixed point
iteration for computing the time elapse operator, In Proc. Hybrid Sys-
tems: Computation and Control (HSCC 2006), Lecture Notes in Compu-
ter Science. Vol. 3927, Springer Verlag, 2006.

verification

Aaron R. Bradley, Henny Sipma, and Zohar Manna, What’s Decidable
About Arrays?, In Proc. Verification, Model-Checking, and Abstract-
Interpretation (VMCAI), LNCS, Vol. 3855, Springer Verlag, 2006 Janu-
ary 2006.

efficient strongly relational
polyhedral analysis

Sriram Sankaranarayanan, Michael Colon Henny Sipma, Zohar Manna,
Efficient Strongly Relational Polyhedral Analysis, In Proc. Verifica-
tion, Model-Checking, and Abstract Interpretation (VMCAI), LNCS, Vol.
3855, Springer Verlag, 2006.

foundations of software techno-
logy and theoretical computer
science

Ting Zhang, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Decision Procedures for
Queues with Integer Constraints, In Proc. Foundations of Software Te-
chnology and Theoretical Computer Science (FSTTCS) December 2005,
Lecture Notes in Computer Science, Volume 3821, Springer-Verlag.

formal techniques for networ-
ked and distributed systems

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma, Venkita Subramonian, Christopher Gill,
Zohar Manna, Thread Allocation Protocols for Distributed Real-Time
and Embedded Systems. In Proc. Formal Techniques for Networked and
Distributed Systems (FORTE) October 2005, Lecture Notes in Computer
Science, Volume 3731, Springer-Verlag.

formal techniques for networ-
ked and distributed systems

Cesar Sanchez, Matteo Slanina, Henny B. Sipma, Zohar Manna, Expres-
sive Completeness of an Event-Pattern Reactive Programming Language.
In Proc. Formal Techniques for Networked and Distributed Systems
(FORTE) October 2005, Lecture Notes in Computer Science, Volume
3731, Springer-Verlag.

conference on algebra and co-
algebra in computer science

Cesar Sanchez, Henny B. Sipma, Matteo Slanina, Zohar Manna, Final
Semantics for Event-Pattern Reactive Programs, In Proc. Conference on
Algebra and Coalgebra in Computer Science (CALCO) September 2005,
Lecture Notes in Computer Science, Volume 3629, Springer-Verlag.
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concurrency theory

Aaron R. Bradley, Henny Sipma, and Zohar Manna, Termination Analy-
sis of Integer Linear Loops, In Proc. Concurrency Theory (CONCUR)
August 2005, Lecture Notes In Computer Science, Volume 3653, Springer-
Verlag.

conference on automated de-
duction

Ting Zhang, Henny B. Sipma, Zohar Manna, The Decidability of the
First-order Theory of Knuth-Bendix Order, In Proc. Conference on Auto-
mated Deduction (CADE) July 2005, Lecture Notes in Computer Science,
Volume 3632, Springer-Verlag.

automata

Aaron R. Bradley, Henny Sipma, and Zohar Manna, The Polyranking
Principle, In Proc. Automata, Languages and Programming (ICALP)
July 2005, Lecture Notes in Computer Science, Volume 3580, Springer-
Verlag.

computer-aided verification

Aaron R. Bradley, Henny Sipma, and Zohar Manna, Linear Ranking with
Reachability, In Proc. Computer-Aided Verification (CAV) July 2005,
Lecture Notes in Computer Science, Volume 3576, Springer-Verlag.

12th international symposium
of temporal representation and
reasoning

Ben d’Angelo, Sriram Sankaranarayanan, Cesar Sanchez, Will Robinson,
Bernd Finkbeiner, Henny B. Sipma, Sandeep Mehrotra, Zohar Manna,
LOLA: Runtime Monitoring of Synchronous Systems, In Proc. of the
12th International Symposium of Temporal Representation and Reaso-
ning (TIME 2005), pp. 166-174, IEEE Computer Society Press, 2005.

verification

Aaron R. Bradley, Henny Sipma, and Zohar Manna, Termination of Poly-
nomial Programs, In Proc. Verification, Model-Checking, and Abstract-
Interpretation (VMCAI) January 2005, Lecture Notes in Computer Sci-
ence, Volume 3385, Springer-Verlag.

verification

Sriram Sankaranarayanan, Henny Sipma, Zohar Manna, Scalable Analy-
sis of Linear Systems using Mathematical Programming, In Proc. Verifi-
cation, Model-Checking, and Abstract Interpretation (VMCAI) January
2005, Lecture Notes in Computer Science, Volume 3385, Springer-Verlag.

17th international conference
on theorem proving in higher
order logics

Ting Zhang, Henny B. Sipma and Zohar Manna, Term Algebras with
Length Function and Bounded Quantifier Alternation, In Proc. 17th
International Conference on Theorem Proving in Higher Order Logics
(TPHOL), Lecture Notes in Computer Science 3223, Springer-Verlag,
2004, pp. 321-336.

11th static analysis symposium

Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma and Zohar
Constraint-based Linear Relations Analysis, In Proc. 11th Static Analysis
Symposium (SAS’2004), Vol 3148 of Lecture Notes in Computer Science,
Springer Verlag, pp 53-68, August 2004.

Manna,

2nd international joint confe-
rence on automated reasoning

Ting Zhang and Henny Sipma and Zohar Manna, Decision Procedures
for Recursive Data Structures with Integer Constraints, In Proc. 2nd
International Joint Conference on Automated Reasoning (IJCAR’04), Vol
3097 of Lecture Notes in Computer Science, Springer Verlag, pp 152-167,
July 2004. (Best Paper Award)

hybrid systems :
and control

computation

Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma, and Zohar Manna, Construc-
ting Invariants for Hybrid Systems, In Hybrid Systems: Computation and
Control (HSCC 2004), Lecture Notes in Computer Science, Volume 2993,
pp. 539-554 (March 2004)

acm principles of programming
languages

Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma, and Zohar Manna, Non-
Linear Loop Invariant Generation using Grobner Bases, in ACM Prin-
ciples of Programming Languages (POPL 2004). pp. 318-329 (January
2004)

formal methods at the crossro-
ads : from panacea to founda-
tional support

Zohar Manna and Calogero Zarba. Combining Decision Procedures. In
Formal Methods at the Crossroads: from Panacea to Foundational Sup-
port, Lecture Notes in Computer Science, Volume 2787, Springer-Verlag,
November 2003, pp. 381-422.
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embedded software

Cesar Snchez, Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma, Ting Zhang,
David Dill, and Zohar Manna, Event Correlation: Language and Seman-
tics. In Embedded Software (EMSOFT 2003), Lecture Notes in Computer
Science (LNCS) 2855, Springer-Verlag, pp. 323-339, 2003.

verification : theory and prac-
tice

Sriram Sankaranarayanan, Henny B. Sipma, and Zohar Manna, Petri-Net
Analysis using Invariant Generation, In Verification: Theory and Practice,
Lecture Notes in Computer Science(LNCS) 2772 (Invited Paper).

automated reasoning with
analytic tableaux and related
methods : position papers and
tutorials

Calogero G. Zarba, Zohar Manna, and Henny B. Sipma, Combining the-
ories sharing dense orders, In Automated Reasoning with Analytic Table-
aux and Related Methods: Position Papers and Tutorials (2003).

theoretical computer science

Nikolaj Bjorner, Zohar Manna, Henny Sipma and Tomas Uribe. Deduc-
tive Verification of Real-time Systems using STeP. Theoretical Computer
Science, (253) 2001, pp 27-60.

27th intl

Zohar Manna, Henny Sipma, Alternating the Temporal Picture for Safety.
In Proc. 27th Intl. Colloq. Aut. Lang. Prog.(ICALP 2000). LNCS 1853,
Springer-Verlag, pp 429-450.

formal methods in system de-
sign

Nikolaj Bjorner, Anca Browne, Michael Colon, Bernd Finkbeiner, Zohar
Manna, Henny Sipma, Tomas Uribe. Verifying Temporal Properties of
Reactive Systems: A STeP Tutorial. In Formal Methods in System De-
sign, vol 16, pp 227-270.

Zohar Manna and Henny Sipma, Verification of Parameterized Systems
by Dynamic Induction on Diagrams, CAV’99, pp 25-43, LNCS 1633,
Springer-Verlag, 1999.

formal methods in system de-
sign

Henny B. Sipma, Tomas E. Uribe and Zohar Manna. Deductive Model
Checking. Formal Methods in System Design, Vol 15, pp 49-74 (1999).

tool support for system specifi-
cation

Zohar Manna, Nikolaj Bjorner, Anca Browne, Michael Colon, Bernd Fink-
beiner, Mark Pichora, Henny B. Sipma, Tomas Uribe. An Update on
STeP: Deductive-Algorithmic Verification of Reactive Systems. In Tool
Support for System Specification, Development and Verification, Advan-
ces in Computing Science, pp 174-188, Springer Verlag, 1999.

hybrid systems : computation
and control

Zohar Manna and Henny Sipma. Deductive Verification of Hybrid Sys-
tems using STeP. In Hybrid Systems: Computation and Control, Lecture
Notes in Computer Science 1386, Springer-Verlag, 1998.

compositionality : the signifi-
cant difference

Bernd Finkbeiner, Zohar Manna and Henny Sipma. Deductive Verifica-
tion of Modular Systems. Compositionality: The Significant Difference,
COMPOS’98, LNCS vol. 1536, pp 239-275, 1998.

Zohar Manna, Anca Browne, Henny Sipma, and Tomas Uribe. Visual
Abstraction for Temporal Verification. In AMAST’98, Vol 1548 of LNCS,
pp 28-41, Springer-Verlag, 1998.

requirements targeting soft-
ware and systems engineering

Zohar Manna, Michael Colon, Bernd Finkbeiner, Henny Sipma, and To-
mas Uribe. Abstraction and Modular Verification of Infinite-State Reac-
tive Systems. Requirements Targeting Software and Systems Engineering
(RTSE), LNCS 1526, Springer Verlag, pp 273-292, 1998.

technical report

Luca de Alfaro, Zohar Manna and Henny B. Sipma. Decomposing, Trans-
forming and Composing Diagrams: The joys of Modular Verification, Te-
chnical Report STAN-CS-98-1614, Stanford University, 1998.

embedded systems

Yonit Kesten, Zohar Manna and Amir Pnueli. Verification of Clocked and
Hybrid Systems. In Embedded Systems, LNCS, Springer-Verlag, 1998.

theoretical computer science

Nikolaj Bjorner, I. Anca Browne and Zohar Manna. Automatic Gene-
ration of Invariants and Intermediate Assertions. Theoretical Computer
Science, vol. 173(1), pp. 49-87, February 1997. Original version appeared
in 1st International Conference on Principles and Practice of Constraint
Programming, Lecture Notes in Computer Science 976, Cassis, France,
pp. 589-623, September 1995.
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international conference on

temporal logic

Nikolaj Bjorner, Uri Lerner, and Zohar Manna. Deductive Verification
of Parameterized Fault-Tolerant Systems: A Case Study.
International Conference on Temporal Logic, Kluwer, July 1997.

In Proc. of

Nikolaj Bjorner, Zohar Manna, Henny B. Sipma and Tomas E. Uribe.
Deductive Verification of Real-Time Systems Using STeP. In Proc. of
ARTS’97, vol. 1231 of LNCS, pp. 22-43, Springer-Verlag, May 1997.

Luca de Alfaro, Zohar Manna, Henny B. Sipma, and Tomas E. Uribe.
Visual Verification of Reactive Systems. In Proc. of TACAS’97, vol.
1217 of LNCS, pp. 334-350, Springer Verlag, 1997.

14th symposium on theoretical
aspects of computer science

Luca de Alfaro, Arjun Kapur and Zohar Manna. Hybrid Diagrams: A
Deductive-Algorithmic Approach to Hybrid System Verification. In Proc.
of 14th Symposium on Theoretical Aspects of Computer Science, vol.
1200 of Lecture Notes in Computer Science, pp. 153-164, Springer Verlag,
Feb. 1997.

second asian computing sci-
ence conf.

Anca Browne, Zohar Manna and Henny B. Sipma. Hierarchical Verifi-
cation using Verification Diagrams. In Second Asian Computing Science
Conf., LNCS vol. 1179, pp. 276-286, December 1996.

8th international conference on
computer-aided verification

Zohar Manna and the STeP group. STeP: Deductive-Algorithmic Veri-
fication of Reactive and Real-time Systems. In 8th International Con-
ference on Computer-Aided Verification, LNCS vol. 1102, pp. 415-418,
Springer-Verlag, July 1996.

8th international conference on
computer-aided verification

Luca de Alfaro and Zohar Manna. Temporal Verification by Diagram
Transformations. In 8th International Conference on Computer-Aided
Verification, LNCS vol. 1102, pp. 287-299, Springer-Verlag, July 1996.

8th international conference on
computer-aided verification

Henny B. Sipma, Tomas E. Uribe and Zohar Manna. Deductive Model
Checking. In 8th International Conference on Computer-Aided Verifica-
tion, LNCS vol. 1102, pp. 209-219, Springer-Verlag, July 1996.

cade- workshop on visual rea-
soning

Anca Browne, Luca de Alfaro, Zohar Manna, Henny B. Sipma and Tomas
E. Uribe. Diagram-Based Formalisms for the Verification of Reactive
Systems, in CADE-13 Workshop on Visual Reasoning, New Brunswick,
NJ, July 1996.

hybrid systems iii

Yonit Kesten, Zohar Manna and Amir Pnueli. Verifying Clocked Tran-
In Hybrid Systems III, LNCS vol. 1066, pp. 13-40,
Springer-Verlag, 1996.

sition Systems.

technical report

Zohar Manna and Amir Pnueli. Clocked Transition Systems. A tribute
to Prof. C.S. Tang on his 70th birthday. Stanford CSD Technical Report
STAN-CS-TR-96-1566. In Logic and Software Engineering, pp. 3-42,
World Scientific Pub., 1996.

15th conference on the foun-
dations of software technology
and theoretical computer sci-
ence

I. Anca Browne, Zohar Manna and Henny Sipma. Generalized Temporal
Verification Diagrams. In 15th Conference on the Foundations of Software
Technology and Theoretical Computer Science, vol. 1026 of LNCS, pp.
484-498, Bangalore, India, December 1995.

technical report

Zohar Manna and the STeP group. STeP: The Stanford Temporal Prover
(Educational Release), User’s Manual. Technical Report STAN-CS-TR-
95-1562, Computer Science Department, Stanford University, November
1995.

theoretical computer science

Nikolaj Bjorner, I. Anca Browne and Zohar Manna. Automatic Gene-
ration of Invariants and Intermediate Assertions. Theoretical Computer
Science, vol. 173(1), pp. 49-87, February 1997. Original version appeared
in 1st International Conference on Principles and Practice of Constraint
Programming, Lecture Notes in Computer Science 976, Cassis, France,
pp. 589-623, September 1995.

j. van leeuwen

Anuchit Anuchitanukul, Zohar Manna and Tomas E. Uribe. Differential
BDDs. In J. van Leeuwen, ed, Computer Science Today , Lecture Notes
in Computer Science, Vol. 1000, pp. 218-233, Springer-Verlag, Sep. 1995.




80

Apéndice A. Teste da Ferramenta Tokenizer

4th international conference
on algebraic methodology and
software technology

Luca de Alfaro and Zohar Manna, Verification in Continuous Time by
Discrete Reasoning, 4th International Conference on Algebraic Methodo-
logy and Software Technology (AMAST), Montreal, Canada, pp. 292-306,
July 1995.

theory and practice of software
development

Zohar Manna and the STeP group. STeP: The Stanford Temporal Prover
(2-page abstract). In TAPSOFT’95: Theory and Practice of Software
Development, Lecture Notes in Computer Science 915, pp. 793-794, May
1995.

ieee symposium on logic in
computer science

Edward Chang, Zohar Manna and Amir Pnueli. Compositional Verifica-
tion of Real-time Systems. In IEEE Symposium on Logic in Computer
Science, pp. 458-465, Paris, 1994.

international symposium on
formal techniques real time
and fault tolerant systems

Arjun Kapur, Thomas A. Henzinger, Zohar Manna and Amir Pnueli.
Proving Safety Properties of Hybrid Systems. International Symposium
on Formal Techniques in Real Time and Fault Tolerant Systems, Lecture
Notes in Computer Science 863, pp. 431-454, Springer-Verlag, 1994.

international symposium on
formal techniques real time
and fault tolerant systems

Henny B. Sipma and Zohar Manna, Specification and Verification of Con-
trolled Systems, International Symposium on Formal Techniques in Real
Time and Fault Tolerant Systems, Lecture Notes in Computer Science
863, pp. 641-659, Springer-Verlag, 1994.

information and computation

Thomas A. Henzinger, Zohar Manna and Amir Pnueli. Temporal Proof
Methodologies for Timed Transition Systems. Information and Computa-
tion, Vol. 112, No. 2, 1994, pp. 273-337. ??@®A shorter version appeared
in the 18th Annual ACM Symposium on Principles of Programming Lan-
guages, pp. 353-366, Orlando, Florida, January 1991.

rex symposium a decade of
concurrency

Yonit Kesten, Zohar Manna and Amir Pnueli. Temporal Verification of
Simulation and Refinement. In REX Symposium A Decade of Concur-
rency, Lecture Notes in Computer Science 803, pp. 273-346, Springer-
Verlag, 1994.

first international conference
on temporal logic

Hugh McGuire, Zohar Manna and Richard Waldinger, Annotation-Based
Deduction in Temporal Logic. First International Conference on Tempo-
ral Logic, Lecture Notes in Computer Science 827, pp. 430-444, Springer-
Verlag, 1994.

technical report

Zohar Manna and the STeP group. STeP: The Stanford Temporal Prover.
Technical Report STAN-CS-TR-94-1518, Computer Science Department,
Stanford University, July 1994.

specification and validation
methods

Zohar Manna and Amir Pnueli. Verification of Parameterized Programs.
In Specification and Validation Methods (E. Borger, ed.), Oxford Univer-
sity Press, pp. 167-230, 1994.

international symposium on
theoretical aspects of computer
software

Zohar Manna and Amir Pnueli. Temporal Verification Diagrams. In
International Symposium on Theoretical Aspects of Computer Software,
Lecture Notes in Computer Science 789, Springer-Verlag, pp. 726-765,
1994.

acta informatica

Zohar Manna and Amir Pnueli. Models for Reactivity. Acta Informatica,
Vol. 30, pp. 609-678, 1993.

hybrid systems

Thomas A. Henzinger, Zohar Manna and Amir Pnueli. Towards Refining
Temporal Specifications into Hybrid Systems. In Hybrid Systems, Lecture
Notes in Computer Science 736, Springer-Verlag, pp. 60-76, 1993.

5th conference on computer ai-
ded verification

Yonit Kesten, Zohar Manna, Hugh McGuire and Amir Pnueli. A Decision
Algorithm for Full Propositional Temporal Logic. In 5th Conference on
Computer Aided Verification, Lecture Notes in Computer Science 697,
Springer-Verlag, pp. 97-109, 1993.

hybrid systems

Zohar Manna and Amir Pnueli. Verifying Hybrid Systems. In Hybrid
Systems, Lecture Notes in Computer Science 736, Springer-Verlag, pp.
4-35, 1993.
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program design calculi

Zohar Manna and Amir Pnueli. A Temporal Proof Methodology for Re-
active Systems. in Program Design Calculi, NATO ASI Series, Series F:
Computer and System Sciences, Springer-Verlag, Vol. 118, 1993. ?7?®An
extended version is also available.

19th international colloquium
on automata

Edward Chang, Zohar Manna and Amir Pnueli. Characterization of Tem-
poral Property Classes. In 19th International Colloquium on Automata,
Languages, and Programming, Lecture Notes in Computer Science 623,
Springer-Verlag, pp. 474-486, 1992.

rex workshop real-time : the-

ory in practice

Thomas A. Henzinger, Zohar Manna and Amir Pnueli. Timed Transi-
tion Systems. In REX workshop Real-Time: Theory in Practice, Lecture
Notes in Computer Science 600, Springer-Verlag, pp. 226-251, 1992.

19th international colloquium
on automata

Thomas A. Henzinger, Zohar Manna and Amir Pnueli. What Good are
Digital Clocks? In 19th International Colloquium on Automata, Langua-
ges, and Programming, Lecture Notes in Computer Science 623, Springer-
Verlag, pp. 545-558, 1992.

rex workshop real-time : the-

ory in practice

Oded Maler, Zohar Manna and Amir Pnueli. From Timed to Hybrid Sys-
tems. In REX workshop Real-Time: Theory in Practice, Lecture Notes
in Computer Science 600, Springer-Verlag, pp. 447-484, 1992.

25th anniversary of inria

Zohar Manna and Amir Pnueli. Time for Concurrency. In 25th Anniver-
sary of INRIA, Lecture Notes in Computer Science 653, Springer-Verlag,
pp. 129-153, 1992.

logic

Zohar Manna and Richard Waldinger. Fundamentals of Deductive Pro-
gram Synthesis. In Logic, Algebra, and Computation (F.L. Bauer, ed.),
NATO Advanced Science Institutes Series, subseries F: Computer and
79, Springer-Verlag, 1991, pp. 41-107. Also in
18, No. 8 (August

System Sciences, Vol.
IEEE Transactions on Software Engineering, Vol.
1992), pp. 674-704.

technical report

Zohar Manna and Amir Pnueli. Temporal Specification and Verification
of Reactive Modules. Weizmann Institute of Science Technical Report,
March 1992.

logic and algebra of specificati-
ons

Edward Chang, Zohar Manna and Amir Pnueli. The Safety-Progress
Classification. In Logic and Algebra of Specifications (F.L. Bauer, W.
Brauer, and H. Schwichtenberg, eds.), NATO Advanced Science Institutes
Series, Springer-Verlag, pp. 143-202, 1991.

cmu computer science : a 25th
anniversary commemorative

Zohar Manna and Amir Pnueli. Tools and Rules for the Practicing Verifier
. In CMU Computer Science: A 25th Anniversary Commemorative, (R.F.
Rashid, ed.), ACM Press and Addison-Wesley, pp. 125-159, 1991.

mathematical foundations of
computer science

Zohar Manna and Amir Pnueli. On the Faithfulness of Formal Models. In
Mathematical Foundations of Computer Science, Lecture Notes in Com-
puter Science 520, Springer-Verlag, pp. 28-42, 1991.

beauty is our business

Zohar Manna and Amir Pnueli. An Exercise in the Verification of Multi-
Process Programs. In Beauty is Our Business (W.H.J. Feijen, A.J.M. van
Gasteren, D. Gries, J. Misra, eds.), Springer-Verlag, pp. 289-301, 1990.

9th symposium on principles of
distributed computing

Zohar Manna and Amir Pnueli. A Hierarchy of Temporal Properties. In
9th Symposium on Principles of Distributed Computing, Quebec, Canada,
pp. 377-408, Aug. 1990.

theoretical computer science
journal

Zohar Manna and Amir Pnueli. Completing the Temporal Picture. In
Theoretical Computer Science Journal, Vol. 83, No. 1, 1991, pp. 97-
130. Also in 16th International Colloquium on Automata, Languages,
and Programming, Springer-Verlag, Berlin, pp. 534-558, 1989.

linear time

Zohar Manna and Amir Pnueli. The Anchored Version of the Temporal
Framework. In Linear Time, Branching Time and Partial Order in Logics
and Models for Concurrency, Lecture Notes in Computer Science 354,
Springer-Verlag, Berlin, pp. 201-284, 1989.




Apeéendice B

Ranking Baseado no Numero de
Ocorréncias em Universidades

Neste apéndice consta o ranking de veiculos de publicagao baseado no niimero de universi-
dades que referenciam aquele veiculo. Exemplo: se 38 universidades referenciam o veiculo
“Communications of the ACM” entao ele recebe 38 pontos. Esta pontuacao desconsidera
o numero de vezes que aquele veiculo foi referenciado, sendo apenas importante saber em
quantas universidades diferentes ele aparece. Nesta listagem consta os veiculos que apa-
recem em ao menos 22 universidades (totalizando aproximadamente 100 veiculos), pois a
lista geral é muito extensa.

Tabela B.1: Ranking Baseado no Numero de Ocorréncias em Universidades

RANK | Nome do Veiculo
50 ieee transactions on computers
49 ieee international conference on distributed computing systems
44 international conference on parallel processing
43 ieee international parallel and distributed processing symposium
43 journal of parallel and distributed computing
41 ieee computer
41 ifip international conference on theoetical computer science
40 information processing letters
40 siam journal on computing
39 ieee infocom
39 ieee / acm transactions on networking
38 ieee international conference on robotics and automation
38 communications of the acm
37 international joint conference on artificial intelligence
37 ieee transactions on parallel and distributed systems
36 ieee transactions on pattern analysis and machine intelligence
36 ieee conference on computer vision and pattern recognition
35 ieee transactions of software engineering
35 acm international conference on supercomputing
35 international conference on very large data bases

83



84 Apéndice B. Ranking Baseado no Niimero de Ocorréncias em Universidades

35 acm international symposium on computer architecture

34 ieee transactions on knowlege and data engineering

34 acm symposium on principles of distributed computing

34 acm siam symposium on discrete algorithms

33 aaai conference on artificial intelligence

33 journal of the acm

33 acm symposium on parallel algorithms and architectures

32 international conference on software engineering advances

32 ieee international conference on communications

32 journal of computer and systems sciences

32 ieee journal of selected areas in communications

32 international journal of computer vision

32 ieee symposium on foundations of computer science

32 acm transactions on programming languages and systems

31 neural information processing systems

31 ieee international conference on network protocols

30 ieee transactions on systems

30 international parallel processing symposium

29 bioinformatics

29 artificial intelligence

29 international conference on pattern recognition

29 international conference on parallel architectures and compilation techniques

29 ieee symposium on security and privacy

29 ieee international conference on data engineering

28 journal of algorithms

28 acm computing surveys

28 al magazine

28 design automation conference

28 acm sigplan symposium on programming language design and implementation

28 international conference on machine learning

28 allerton conference on communications

27 ieee international symposium on high performance distributed computing

27 computer networks

27 european conference on computer vision

27 acm transactions on graphics

26 journal of machine learning research

26 annual acm symposium on theory of computing

26 seventh siam coference on parallel processing for scientific computing

26 machine learning

26 acm symposium on theory of computing

26 ieee transactions on information theory

26 acm sigops symposium on operating systems principles

26 international symposium on high performance computer architecture

25 ieee computer graphics and applications

25 information and computation

25 journal of computational biology

25 ieee micro

25 acm conference on architectural support for programming languages and opera~
ting systems

25 ieee international conference on data mining

25 acm sigmod conference

25 international conference on information and knowledge management

25 ieee international conference on computer vision

25 j. of artificial intelligence research

24 usenix symposium on operating systems design and implementation




24 national conference on articial intelligence

24 ieee conference on decision and control

24 ieee internet computing

24 international symposium on microarchitecture

24 acm sigcomm

24 international journal on parallel programming

24 ieee iccd

23 ieee wireless and communications and networking conference
23 ieee rjs international conference on intelligent robots and systems
23 ieee internacional conference on acoustics

23 siam international conference on data mining

23 computer science

23 usenix networked and distributed system security symposium
23 algorithms

23 ieee transactions on mobile computing

23 technical symposium on computer science education

23 ieee transactons on visualization and computer graphics

23 ieee computer magazine

22 acm transactions on information systems

22 tenth workshop on hot topics in operating systems

22 ieee international conference on image processing

22 infocom

22 hawalii international conference on systems science

22 annual meeting of the association for computational linguistics
22 international conference

22 siam j. computing

22 international conference on dependable systems and networks
22 international conference on high performance computing

22 acm conference on computer and communications security

22 acm transactions on database systems

22 international workshop on quality of service
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Apéndice C

Ranking Baseado no Niumero Total
de Ocorréncias

Neste apéndice consta o ranking de veiculos de publicacao baseado no ntmero total de
ocorréncias. Nesta listagem consta apenas os veiculos que foram referenciados no minimo
79 vezes (totalizando aproximadamente 100 veiculos), pois a lista geral é muito extensa.

Tabela C.1: Ranking de Veiculos Baseado no Nimero Total de Ocorréncias

Numero de | Nome do Veiculo
Ocorréncias
602 ieee international conference on robotics and automation
389 ieee transactions on computers
362 ieee conference on decision and control
352 siam journal on computing
344 ieee transactions on automatic control
291 acm international symposium on computer architecture
267 ieee conference on computer vision and pattern recognition
262 ieee infocom
252 ieee international conference on distributed computing systems
249 international conference on parallel processing
231 ieee / acm transactions on networking
226 ifip international conference on theoetical computer science
226 ieee international conference on data engineering
223 ieee transactions of software engineering
223 international joint conference on artificial intelligence
223 ieee symposium on foundations of computer science
222 journal of parallel and distributed computing
201 neural information processing systems
200 aaai conference on artificial intelligence
199 ieee international conference on computer vision
198 ieee transactions on pattern analysis and machine intelligence
193 acm siam symposium on discrete algorithms
184 ieee international parallel and distributed processing symposium
182 ieee computer
177 information processing letters
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Apéndice C. Ranking Baseado no Nimero Total de Ocorréncias

168 international conference on very large data bases

162 journal of computer and systems sciences

160 international conference on software engineering advances

158 national conference on articial intelligence

158 x94 acm transactions on graphics

154 ieee transactions on parallel and distributed systems

152 acm international conference on supercomputing

150 international conference on machine learning

149 acm symposium on theory of computing

145 annual acm symposium on theory of computing

139 acm symposium on principles of distributed computing

139 international journal of robotics research

136 communications of the acm

133 ieee journal of selected areas in communications

132 artificial intelligence

128 siggraph

125 international journal of computer vision

123 appl. phys. lett

123 journal of the acm

122 ieee transactons on visualization and computer graphics

120 information and computation

120 international parallel processing symposium

119 design automation conference

117 acm symposium on parallel algorithms and architectures

116 ieee internacional conference on acoustics

115 ieee international conference on communications

114 bioinformatics

113 ieee conference on computer vision and patt. recog

113 international symposium on microarchitecture

113 ieee transactions on information theory

112 ieee transactions on knowlege and data engineering

112 ieee international symposium on high performance distributed computing
110 ieee computer graphics and applications

108 ieee transactions on signal processing

107 international conference on computer aided design

106 american control conference

104 acm transactions on programming languages and systems

104 european conference on computer vision

103 real time systems symposium

102 j. chem. phys

102 algorithms

102 international conference on parallel architectures and compilation techniques
102 acm seventh international conference on knowledge discovery and data mining
100 ieee international conference on network protocols

98 technical symposium on computer science education

98 first symposium on networked systems design and implementation
96 ieee rjs international conference on intelligent robots and systems
96 applied physics letter s

96 siam j. computing

96 ieee symposium on security and privacy

93 acm sigmod internation conference on management of data

92 journal of algorithms

91 acm asia and south pacific design automation conference

91 acm conference on architectural support for programming languages and opera-

ting systems




90 advances in neural information processing systems

88 international conference on computer design

88 machine learning

88 acm conference on computer and communications security

88 international symposium on high performance computer architecture
86 al magazine

85 ieee transactions on paral lel and distributed systems

85 annual joint conference of the ieee computer and communications societies
85 university of michigan

85 j. of artificial intelligence research

84 acm sigcomm

84 acm conference on embedded networked sensor systems

83 usenix networked and distributed system security symposium

82 acm / ieee design automation conference

82 ieee international conference on data mining

81 nature

81 ieee international symposium on circuits and systems

81 acm sigops symposium on operating systems principles

80 icde

80 journal of machine learning research

79 international conference on pattern recognition

79 ieee transactions on computer-aided design of integrated circuits and sustems
79 ieee design automation and test in europe

79 international conference on computer aided verification
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Apendice D

Ranking de Veiculos Baseado em
Reputacao - Primeira Abordagem

Neste apéndice consta o ranking de veiculos de publicagao baseado na reputacao de acordo
com a primeira abordagem. Nesta listagem consta apenas os veiculos que obtiveram mais
de 100 pontos, totalizando 100 veiculos no total.

Tabela D.1: Ranking de Veiculos Baseado em Reputacdo - Primeira Aborda-
gem

Ponto Atribuido | Nome do Veiculo

16031.0447269

ieee computer society workshop on perceptual organization in computer vision

9511.74941369

sigact news

8654.28007318

international computer software applications conference

6637.29401967

ieee international conference on electronics

5292.21923047

usenix

4827.2029357

workshop on hot topics in measurement modeling of computer systems

4512.64733861

ieee international symposium on defect fault tolerance in vlsi systems

4307.92163076

acm workshop on security of ad hoc sensor networks

3851.12853508

ieee conference on computational complexity

3431.65529065

acm sigcomm workshop on hot topics in networks

3104.65137345

ieee computer graphics and applications

2707.05178624

cacm

2700.9148644

ieee international computer performance dependability symposium

2499.63833407

visualization handbook

2337.5067128

geometric modeling processing

2326.12595045

joint conference on empirical methods natural language processing very large
corpora

2055.58389217

computers and operations research

2042.55824594

acm internet measurement conference imc

2038.64757633

large installation system administration conference

2002.66327968

international society for magnetic resonance medicine

1937.16338249

non-photorealistic animation rendering

1783.36089064

ieee confernce on sensor

1736.2133411

hot interconnect

1410.56425961

ima conference on mathematics of surfaces
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1394.84981831

sigcomm workshop on experimental approaches to wireless network design analy-
sis

1325.70388477

acm symposium on user interface software and technology

1318.23278269

ieee international conference on humanoid robots

1300.11503996

workshop on configuration

1244.37207027

integration, the vlsi journal

1102.36769064

international workshop on distributed algorithms

1009.55166496

imacs world congress on systems simulation scientific computation

668.96704748

international conference on computer vision systems

663.555346167

medicine meets virtual reality

634.072252942

real-time systems journal

608.987303561

annual foundations of software technology theoretical computer science

542.011110768

workshop on parallel distributed real-time systems

492.525103158

acm conference on hypertext

490.724519111

european conference on speech communication technology

442.52927746

j. comp. system sci.

434.655558377 simulation
401.097764085 interspeech
382.683799434 neuroimage

368.292069675

acm mobisys

347.255482446

ieee symposioum on new frontiers in dynamic spectrum access networks

333.985498947

ieee trans. mag.

315.505164448

ieee transactions on mobile computing

265.889910054

international conference on parallel and distributed computing and systems

258.958354896

workshop on system effects of logic soft errors

255.172820187

ieee transactions on communication

247.279245735

acm ieee joint conference on digital libraries

227.000040654

symp biocomput

225.942821577

ieee international conference on embedded real-time computing systems applica-
tions

208.911797399

international provenance annotation workshop

206.775843462

ieee computer society annual symposium on vlsi

196.15192728

conference in uncertainty in artifical intelligence

182.054297909

ieee control systems magazine

180.698046893

supercomputing conference

176.462061318

ieee international symposium on wearable computing

175.682366549

acm wireless networks

171.232947807

international conference on computer design

169.237952516

international symposium on mixed and augmented reality

163.700107075

ieee wireless communications

162.080575225

ieee asilomar conference on signals

161.296106495

human-robot interaction

155.014740645

acm sensys

150.619650505

international workshop on network operating system support for digital audio
video

149.126656858

international conference on software engineering knowledge engineering

146.761027302

international conference on distributed computing systems

145.672050177

international workshop on qualitative reasoning

145.145507068

conf. on robotics automation

143.929609242

ieee international symposium on network computing applications

142.844311759

international conference on machine learning

140.958274307

international conferences on algorithmic learning theory

138.611387679

siam conference on geometric design

137.156362236

conference on innovative applications in artificial intelligence

131.980109239

international journal of climatology




127.946399669

international wireless internet conference

126.621432271

acm conference on computer communicatons security

126.444166067

international symposium on networks-on-chip

124.953632608

international conference on field service robotics

124.841714532

ieee real-time systems symposium

121.570992172

international conference on intelligent virtual agents

120.966007019

journal of field robotics

119.978130958

ieee transactions on acoustics

118.512392056

journal of mathematical imaging vision

118.17093579

international test conference

114.846189143

ieee journal of solid-state circuits vol.

114.569115691

ieee international symposium on biomedical imaging

113.927159152

international conference on email and anti spam

112.416553039

financial crypto

110.335836238

computer networks isdn systems

108.269140635

workshop on workstation operating systems

106.606019225

ieee workshop on mobile computing systems applications

105.773917707

ieee symposium on foundations of computer science

104.646368895

ieee international symposium on fault-tolerant computing

104.166022873

international symposium on computer performance modeling

103.99934949

ieee transactions on speech audio processing

102.628686737

ifip ieee international workshop on distributed systems operations and manage-
ment

101.932715833

international workshop on languages and compilers for parallel computing

101.265428523

conference on natural language learning
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Apeéendice E

Ranking de Veiculos Baseado em
Reputacao - Segunda Abordagem

Neste apéndice consta o ranking de veiculos de publicagao baseado na reputacao de acordo
com a segunda abordagem. Nesta listagem consta apenas os veiculos que obtiveram mais

de 169 pontos, totalizando 100 veiculos no total.

Tabela E.1: Ranking de Veiculos Baseado em Reputagdo - Segunda Abordagem

Ponto Atribuido

Nome do Veiculo

5732.15289363

ieee transactions on automatic control

3385.65274092

ieee conference on decision and control

2395.98133107

ieee international conference on robotics and automation

2268.89752977

siam journal on computing

1328.88478446

acm international symposium on computer architecture

1196.15111208

ieee transactions on computers

1058.70968529

international journal of robotics research

974.397398785

phys rev letters

973.928500624

ieee transactions on signal processing

904.686106613

ieee transactions on pattern analysis and machine intelligence

866.141474183

neural information processing systems

736.757846451

ieee symposium on foundations of computer science

672.266597481

communications of the acm

643.858575971

ieee transactions of software engineering

619.987660451

ieee computer

600.307605807

american control conference

581.304097742

ifip international conference on theoetical computer science

573.325921493

international joint conference on artificial intelligence

553.820610047

ieee / acm transactions on networking

515.475579622

automatica

511.607050583

annual princeton conference on information sciences and systems

504.850108125

aaai conference on artificial intelligence

504.804655972

conference on decision and control

484.942073191

journal of the american mathematical society

483.550057774

lear algebra and its applications

478.878241232

system and control letters
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474.817455255

american mathematical society pp

465.039908316

ieee international conference on computer vision

459.348516505

first symposium on networked systems design and implementation

456.233417988

cug conference

455.324051017

journal of parallel and distributed computing

448.291633106

ieee international conference on distributed computing systems

439.475307268

information processing letters

431.166263293

ieee conference on computer vision and pattern recognition

419.857374631

ieee international conference on data engineering

416.252603343

acm siam symposium on discrete algorithms

416.248361133

ieee infocom

409.437996818

acm symposium on theory of computing

408.726723947

acm transactions on graphics

400.881785381

national conference on articial intelligence

400.186060593

international conference on parallel processing

390.148115678

international conference on machine learning

382.177062919

international conference on very large data bases

376.383412737

artificial intelligence

369.686696813

acm sigcomm computer communication review

346.385287774

journal of computer and systems sciences

328.319693088

ieee international parallel and distributed processing symposium

323.299201062

acm conference on architectural support for programming languages and opera-
ting systems

316.258897232

annual acm symposium on theory of computing

316.134731551

usenix symposium on operating systems design and implementation

303.57646939

siggraph

296.8491642

ieee international symposium on high performance distributed computing

290.907755546

acm international conference on supercomputing

289.833010368

ieee computer graphics and applications

288.108039556

international journal of computer vision

284.656943333

siam j. computing

283.427150699

journal of the acm

283.402264022

ieee transactions on parallel and distributed systems

274.745001184

annual joint conference of the ieee computer and communications societies

273.369543625

acm symposium on principles of distributed computing

266.46893613

design automation conference

260.431057764

acm symposium on parallel algorithms and architectures

258.904655433

international symposium on high performance computer architecture

258.192113943

algorithms

252.629828493

conference on cooperation

252.035605428

ieee transactions on information theory

245.263134294

acm sigops symposium on operating systems principles

240.688852349

j. acm

237.505976024

acm sigmod international conference on management of data conference

236.011975843

international symposium on information processing in sensor networks

234.335937063

information and computation

233.733024913

ieee micro

233.597951784

acm conference on embedded networked sensor systems

227.312613053

appl. phys. lett

225.708591068

fourth workshop on hot topics in networks

225.39503943

bioinformatics

219.268332084

technical symposium on computer science education

218.722875817

research papers

218.222333239

ieee journal of selected areas in communications

217.906740566

international conference on software engineering advances




214.032597969

usenix networked and distributed system security symposium

210.12756465

acm transactions on programming languages and systems

209.977924125

acm sigmod internation conference on management of data

209.970741571

j. of artificial intelligence research

200.609023467

international symposium on microarchitecture

199.957312639

acm sigplan notices

195.612473875

ieee transactons on visualization and computer graphics

194.000920714

ieee journal of solid-state circuits vol

192.882481659

ieee international conference on network protocols

191.484426909

acm operating systems review

190.862572708

acm sigmod conference

185.885441151

ieee symposium on security and privacy

183.542042207

acm transactions graphics

182.638989125

machine learning

181.016090421

international conference on parallel architectures and compilation techniques

178.959707816

european conference on computer vision

178.137237497

advances in neural information processing systems

177.370699952

international conference on computer design

171.184437679

ieee transactions on paral lel and distributed systems

169.926616235

acm conference on computer and communications security
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