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ABSTRACT

Participants of discussion lists receive a great number of messages in their mail boxes.
Most of the times, only a small fraction of those messages are useful to the user. An
example of such lists is the one used to spread call-for-papers for conferences and
scientific journals, which are extremely useful to research groups, professors and students
who develop scientific-related activities. The diversity of call-for-papers for different
research fields, however, makes the separation of the most relevant ones somewhat
difficult. This paper describes an intelligent web service that organizes call-for-papers
stored in electronic mail accounts. The service uses a supervised learning technique kNN
in order to classify call-for-papers in six major computing areas. Experiments utilizing a
test base have shown accuracy of about 89%. An extension of this web service for
recommendations of call-for-papers based on automatic information extraction of
researchers’ Lattes curricula (CNPq) is also presented.

Key-words: recommendation; text mining, categorization, information extraction

RESUMO

Participantes de listas de discussao costumam receber diariamente um grande volume de
mensagens em suas caixas de correio eletrénico. Em boa parte dos casos, apenas
algumas destas mensagens despertam de fato o interesse do usuario. Um exemplo deste
tipo de lista é a assinatura eletronica de sistemas de chamadas para submissdo de
artigos cientificos a conferéncias e periddicos (calls-for-papers), que sdo de grande
interesse para grupos de pesquisa, professores e estudantes que desenvoivem algum tipo
de atividade cientifica. A diversidade das chamadas entre linhas de pesguisa variadas
dificulta o acesso as mais relevantes. Este artigo descreve um servico Web que organiza
de forma inteligente mensagens de call-for-papers recebidas em contas de correio
eletronico. O servico realiza mineracao do texto da mensagem e processamento kNN para
categorizar os cafls-for-papers entre seis grandes areas da computacado. Experimentos
utilizando uma base de testes mostraram um percentual de acerto na classificacao em
torno de 89%. Uma extensao desse servico Web para recomendacao de calls-for-papers
baseado na extracdo automética de informacbes de curriculos Lattes (CNPq) de
pesquisadores também é apresentada.

Palavras-chave: recomendacao; mineracdo de texto; categorizacdo; extracdo de informacéo
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1 INTRODUGAO

A correspondéncia eletrénica (e-maif) se tornou uma forma de comu-
nicacao bem estabelecida e bastante utilizada em todo o mundo. Corres-
pondéncias eletronicas tém sido utilizadas por empresas e organizacoes
para promover e divulgar seus produtos. N3o raro, a caixa de entrada de
mensagens de um usuario da internet contém um volume muito grande de
mensagens, algumas de seu interesse, outras nem tanto. O fato é que se
torna cada vez mais dificil gerenciar sua prépria conta de e-maij/, separan-
do o gue é util do dispensavel. Um complicador para este problema sao as
assinaturas a listas de discussao eletrbnica sobre um determinado tema.
Neste caso em especial, o volume de mensagens didrias cresce conside-
ravelmente.

Um exemplo importante de listas de discussao eletrénica sao as cha-
madas para submissao de artigos cientificos a conferéncias e periddicos
(call-for-papers). Estas chamadas sao de grande importancia para grupos
de pesquisa, professores e estudantes que desenvolvem algum tipo de
atividade cientifica. Por meio delas, é possivel conhecer veiculos apro-
priados para divulgacao de resultados das pesquisas realizadas. Entre-
tanto, mais uma vez, a grande diversidade de ca/l-for-papers, que podem
variar de acordo com a area de atuacao do pesquisador, linha de pesquisa,
tipo de veiculo de publicacao, deadlines de submissao, local de realizacao
da conferéncia, entres outros, dificulta a répida e correta identificacao da
mais relevante para o interessado.

Este artigo descreve um servico Web que organiza automaticamente
mensagens de call-for-papers recebidas em contas de correio eletrénico. O
servico realiza mineracao do texto da mensagem e processamento kNN
para classificar os call-for-papers entre seis grandes areas da computacao
a saber: /nteligéncia Artificial, Banco de Dados, Redes de Computadores,
Teoria da Computacdo, Arquitetura e Engenharia de Software. Além da
categorizacao, o servico extrai informacdes relevantes especificas e reco-
menda call-for-papers baseando-se na similaridade com o curriculo Lattes’
do usuario.

Mineracao de dados, sistemas de recomendacao e extracao de infor-
macoes sao técnicas bem consolidadas na literatura cientifica. Em Cho
(2002) sao recomendados produtos com base em dados de uso da Web e
dados relacionados a compras anteriormente efetuadas pelo usuario,
enquanto Zhang e lyengar (2002) recomendam itens personalizados para
compra com base na navegacao do usudrio no site. Loh ef a/ (2004)
desenvolveu um sistema de recomendacao que identifica os assuntos
discutidos em um web chat privado e recomenda itens de discussdes

1A Plataforma Lattes é um sistema de informacdo desenvolvido e implantado pelo CNPqg
(Conseltho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico) para gerenciar infor-
macdes relacionadas a pesquisadores e instituicbes no Brasil. O sistema armazena
atuaimente aigo em torno de 1.140.000 curricuios de pesquisadores, docentes, estu-
dantes e profissionais que atuam em ciéncia, tecnologia e informacao.
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anteriores e pessoas que possuem conhecimento significativo no assunto
tratado. Outros exemplos de sistemas de recomendacao que nao utilizam
técnicas de mineracdo sdo descritos em Shadanand e Maes (1995), Miller
et al. (2004), Konstan et al. (1997) e Krishnamurthy et a/. (2008). Um bom
exemplo de extracao de informacao relevante pode ser encontrado em
Alvarez (2007). O trabalho descreve uma ferramenta para analisar e
extrair informacbes presentes no corpo de artigos cientificos, tais como
titulo, resumo e referéncias bibliograficas. Em Ribeiro et a/. (2005} é
desenvolvida uma ferramenta que identifica automaticamente areas de
interesse de individuos a partir de seus curriculos Lattes. Em Alves et a/.
(2009) é descrito o “LattesMiner”, uma APl orientada a objetos para a
extracao de informacdes de curriculos Lattes e identificacdo de redes
sociais académicas. A ferramenta “Geralattes” (OLIVEIRA ef a/., 2004) foi
desenvolvida para gerenciar informacao a partir da informacao opera-
cional de curriculos Lattes em formato XML. Loh et a/(2003) fazem uso de
técnicas de mineracao de textos para criacao do perfil do usuario, o qual é
obtido por meio da extracado de informacodes presentes no Curriculo Lattes.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A secdo 2
apresenta a fundamentacado tedrica necessaria para entendimento da
abordagem adotada: a atividade de mineracao de textos e os sistemas de
recomendacdo. Na secdo 3, o servicos Web desenvolvido é detalhado em
sua arquitetura e cada etapa do processo € explicada de forma minuciosa.
A secao 4 descreve os experimentos realizados e traz a discussao dos
resultados obtidos. Finalmente, na secdao 5, a conclusao do trabalho é
apresentada.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Um Sistema de Recomendacado € um sistema que sugere recomenda-
¢bes ao usuario baseado em suas preferéncias. Estes sistemas desempe-
nham a mesma funcao gue um amigo ou conhecido, o qual recomenda um
restaurante ou um filme. As técnicas usadas em Sistemas de Recomen-
dacao podem ser classificadas em basicamente trés tipos: (i) baseadas em
conteudo, (ii) filtragem colaborativa e (iii} hibridas. Outras técnicas séao
mais bem exploradas em Nunes (2009).

A recomendacao baseada em conteldo sugere itens similares aos
gue o usuario ja utilizou anteriormente. Este tipo de recomendacdo baseia-
se na recuperacao de informacao e faz uso de varias técnicas de extracao
de informacao (CARDIE, 1997). Documentos textuais sao recomendados
baseados na comparacao entre seu conteldo e o perfil do usuario. Estru-
turas de dados podem ser criadas extraindo caracteristicas dos textos dos
documentos. Geralmente sdo utilizados métodos para associar pesos para
as palavras presentes na colecdo dos documentos. Existem vérios méto-
dos alternativos para criar pesos as palavras, como por exemplo, a técnica
Tf-idf (WEISS, 2005). Um Sistema de Recomendacdo € considerado
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puramente baseado em conteddo quando as recomendacdes que sao
feitas ao usuario sao baseadas apenas em contelddo dos itens que ja foram
classificados pelo usuario anteriormente (PAZZANI & BILLSUS, 2007).

Segundo Balabanovic e Shoham (1997), a filtragem colaborativa é
bastante diferente da técnica de recomendacado baseada em conteldo. Ao
invés de recomendar itens por serem similares aos itens que o usuario
utilizou anteriormente, ela recomenda itens que usudrios similares utiliza-
ram anteriormente. Dessa forma, € encontrado um conjunto de usudrios
cujos gostos sao similares aos gostos do usuario em questdo, 0os quais sao
denominados de vizinhos mais préximos. A pontuacao dos itens gue nao
foram utilizados pelo usuario é dada pela combinacdo das pontuacdes
conhecidas do conjunto de vizinhos mais préximos. Em um Sistema de
Recomendacdao puramente colaborativo, as recomendacfes para 0s usua-
rios sao feitas baseadas nas similaridades com outros usuarios {(NUNES,
2009). Fazendo uso das recomendacbes de outros usuarios, é possivel
lidar com qualquer tipo de conteldo e receber itens com conteldo diferen-
te daqueles vistos anteriormente.

Diversos sistemas de recomendacdo usam a abordagem hibrida
combinando técnicas dos métodos colaborativos e baseados em conteldo,
0 que ajuda a melhorar o desempenho da recomendacao. Existem diferen-
tes formas para combinar as duas técnicas e gerar o método hibrido,
segundo Adomavicius e Tuzhilin (2005}, podem ser exploradas as seguin-
tes possibilidades: (1) implementar o método colaborativo e o método
baseado em conteldo separadamente e depois comparar predicoes, (2)
incorporar algumas caracteristicas do método colaborativo no método
baseado em conteldo e vice-versa, e (3) construir um modelo unificado
geral que incorpora caracteristicas dos métodos colaborativo e baseado
em conteldo.

2.2 MINERACAO DE TEXTOS

A mineracado de textos, tipo especial de mineracdo de dados, é uma
tecnologia emergente para analise de grandes colecées de documentos
nao estruturados, visando a extracao de padrées ou conhecimentos
interessantes e nao triviais (VISA, 2001).

Assim como a mineracao de dados convencional, a mineracao de
texto possui etapas inerentes ao processo tal como o pré-processamento.
Uma vez montada a base com os textos a serem minerados, faz-se
necessario converter cada documento para um formato compreensivel por
algoritmos computacionais. Essa tarefa é atribuida a etapa de pré-proces-
samento.

Na literatura cientifica, existemm duas abordagens principais para o
processamento de texto em lingua natural: uma abordagem estatistica,
onde se faz uso de modelos vetoriais para representacdo e uma
abordagem baseada em parsing sintatico. Para nossa aplicacéo, onde nao
hd necessidade de compreensao semantica do texto, o modelo vetorial é
extremamente adequado e eficiente.

4 Revista Eletronica de Sistemas de Iinformacao, v. 10, n. 2, artigo 6 Q
00i:10.5329/RESI.2011.1002006



O modelo vetorial vale-se da geometria para representacao dos
documentos. Introduzido por Salton et a/. (1975), esse modelo foi desen-
volvido para ser utilizado em um sistema de recuperacao de informacoes
chamado SMART. Segundo o modelo vetorial, cada documento é represen-
tado por um vetor de termos e cada termo possui um peso associado que
indica seu grau de importancia no documento (SALTON et a/, 1975). Em
outras palavras, cada documento possui um vetor associado, o qual é
constituido por elementos organizados por uma tupla de valores da forma:
d, = {wy, ..., w;}, onde d; representa um documento e w; representa um
peso associado a cada termo indexado de um conjunto de t termos do
documento.

Cada elemento do vetor de termos é considerado uma coordenada
dimensional. Desta forma, os documentos podem ser colocados em um
espaco euclideano de n dimensdes (onde n é o niumero de termos) e a

posicao do documento em cada dimensao é dada pelo peso do termo
associado a aguela dimensao.

No modelo do espaco vetorial, as consultas também sado represen-
tadas por vetores. Assim, os vetores dos documentos podem ser compa-
rados ao vetor da consulta e o grau de similaridade entre eles pode ser
calculado. Os documentos mais similares (aqueles que apresentarem os
vetores mais préximos ao vetor da consulta) sao considerados relevantes,
retornando como resposta para o usuario. Além disso, os documentos que
apresentarem os vetores mais préximos sao considerados similares entre
si.

De uma forma geral, nem todos os termos gue compde um docu-
mento sao relevantes quando se almeja extrair informacdes de alto nivel.
Assim, para compor o vetor de termos de um texto, é necessario
identificar as palavras de forte conteddo semantico, selecionando apenas
aquelas que realmente carregam em si um significado relevante para o
propésito em questdo.

A atividade de extracdo de termos de um documento é composta de
varios passos, contribuindo todos eles para o proposito final (HIEMSTRA &
JONG, 2001). Sao eles:

1. Analise léxica: nem sempre o documento original se encontra em
formato puramente textual. Em funcdo disso, é necessario
converter estes formatos, eliminando quaisquer atributos de
formatacao de apresentacao para um formato padronizado.

2. Conversao de caracteres para mailsculo ou minusculo: este pro-
cedimento possibilita que palavras iguais, porém escritas com
algum caractere em formato mailsculo ou minUsculo diferente
possam ser interpretadas como o mesmo termo.

3. Uso de uma lista de palavras a serem desconsideradas: co-
mumente chamadas de stopwords. Essa lista consiste em uma
relacdo de palavras que nao tém conteldo semantico significa-
tivo {(como por exemplo, preposicées, conjuncdes, artigos, nume-
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rais e outros) e, por consequéncia, nao sao relevantes na andlise
do texto.

4. Normalizacao morfolégica: com o objetivo de agrupar termos
com o0 mesmo significado conceitual, a exemplo das palavras
computar e computacao, pode ser aplicado um algoritmo de
conversac de termos em radicais. No caso exemplificado, as
palavras possuem o mesmo radical comput, e, por isto, podem
ser resumidas a este termo.

5. Normalizacdo de sinbnimos: palavras de mesmo significado
podem ser reduzidas a um mesmo termo, a exemplo da sigla 1A e
a composicao Inteligéncia Artificial, as quais possuem o mesmo
significado.

O processo de associar valores numéricos a cada termo previamente
extraido é conhecido como atribuicdo de pesos. Em geral, a determinacao
do peso de um termo em um documento pode ser efetuada com base em
dois critérios {(WEISS, 2005):

(1) quanto mais vezes um termo aparece no documento, mais
relevante ele é para o tépico do documento;

(2) quanto mais vezes um termo ocorre dentre todos os documentos
de uma colecdo, menos importante ele & para diferenciar os
documentos.

Partindo deste principio: duas sao as abordagens passiveis de aplica-
cao para calculo de pesos:

e binaria ou booleana - os valores 0 e 1 sao utilizados para repre-
sentar, respectivamente, a auséncia ou presenca de um termo no
documento.

e numeérica - baseia-se em técnicas estatisticas relacionadas a fre-
guéncia dos termos no documento.

Os pesos numéricos podem ser representados conforme as medidas a
seqguir:

Freguéncia dos termos (ferm frequency - tf): Método simples, gue
consiste no calculo do niumero de vezes que um termo w/ ocorre em um
documento d. Esse método esta baseado na premissa de que a frequéncia
do termo no documento fornece informacao Util sobre a importancia desse
termo para o documento.

Frequéncia do documento (document frequency - DF): é o nimero de
documentos no qual o termo w, ocorre pelo menos uma vez.

Freguéncia inversa do documento (/nverse document frequency - idf):
define a importancia de um termo dentre um conjunto de documentos.
Quanto maior for este indice, mais representativo é o termo para o
documento que o possui. A férmula para calculo da /df é:
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| D|
{d:t; € d}]

Onde |D] representa o total de documentos e Hd i€ fi}| representa
o0 numero de documentos em que o termo t, aparece.

idf; = log

tf-idf: combina a freqguéncia de um termo com sua frequéncia inversa
de documento, a fim de obter um indice maior de sua representatividade.
A férmula para célculo do peso tf-idf é:

(tf—ldf}m = t-fi,j t ldfI

3  SERVIGCO WEB INTELIGENTE

O servico desenvolvido neste trabalho apresenta uma forma de classi-
ficar chamadas de trabalho (ca//-for-papers), categorizando-as em subare-
as da Computacdo (Teoria da Computacao, Inteligéncia Artificial, Redes de
Computadores, Banco de Dados, Arquitetura de Computadores e Engenha-
ria de Software). O servico também dispbe de funcionalidades que provém
a gualidade do veiculo de publicacdo e a data em que os trabalhos devem
ser submetidos para conferéncia ou periédico, além de recomendar
chamadas de trabalho ao pesquisador. Dessa forma, esse servico Web
combina técnicas de mineracado de textos e sistemas de recomendacao.

As principais funcionalidades do servico Web sao:

e listar todas as chamadas de trabalho em ordem crescente de data
em que os trabalhos devem ser submetidos para o evento;

e listar todas as chamadas de trabalho de uma subéarea previamente
definida e escolhida pelo usuario;

e listar todas as chamadas de trabalho em ordem crescente de
gualidade do veiculo de publicacao;

e recomendar uma chamada de trabalho considerando o curriculo
Lattes de um pesquisador.

Estas funcionalidades serdo discutidas em mais detalhes nas proéxi-
mas secdes.

3.1 ARQUITETURA DO SERVICO

A Figura 1 traz um diagrama de componentes referente a arquitetura
do servico Web, salientando os componentes considerados mais relevan-
tes para o entendimento do sistema.

Dentro do Servidor de Email, encontra-se o componente Conta Email,
gue € responsavel pela coleta de mensagens presentes na caixa de
entrada de uma conta de e-mail. A comunicacdo entre o Conta Email e o
RecebedorCFP se da por meio do protocolo /M4P, que é um protocolo de
gerenciamento de correio eletronico. O componente RecebedorCFP repas-
sa as mensagens de e-mail ao componente ClassificadorCFP, o qual é
responsavel pelas etapas de extracdo de informacdo e classificacdo da
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mensagem em uma subarea. Dessa forma, o banco de dados contera as
mensagens de e-mail ja classificadas e com as informacdes, deadline e
avaliacdo Qualis, necessarias ao servico web extraidas. O banco de dados
é responsavel! pela alimentacao do servico web listando os call/-for-papers
de acordo com as preferéncias do usudrio.

PC /
— HTTP ) Servidor Web
Bﬁ’_l‘_”sef = Sistema de
(HTML) v Recomendagao de CFP
T / (WebService)
.
JDBC
ScriptLattes Servidor Capes
S (Perl) \ Var\
Banco de Dados XML
/\/ Plataforma Lattes
Postgres ——t—t JDBC \) Listagem de CFPs
(WebService)
JDBC
R ClassificadorCFP
(Java)
Servidor de Email

RecebedorCFpP
(Java)

Conta Email ( IMAP »

Figura 1. Diagrama de componentes que representa
a arquitetura do sistema

Fonte: elaborado pelo autor

Adicionalmente a essa funcionalidade do servico Web, existe o siste-
ma de recomendacao implementado neste trabalho. O usudrio interage
com o componente sistema de recomendacao de CFP passando um ID.
Esse ID é utilizado pelo componente ScriptLattes, a fim de obter informa-
cOes sobre o Curriculo Lattes do usuario. Neste momento, o ScriptlLattes
acessa a Plataforma Lattes fazendo uso das informacdes disponiveis pelo
site da Capes.

3.2 COLETA DE DADOS

Atualmente a base de dados dispde de 576 calls-for-papers obtidas a
partir de listas de discussao da drea de Computacao, em particular, a lista
da SBC (Sociedade Brasileira de Computacao), a sbc-/ Para utilizacao dos
call-for-papers durante a execucao do programa, foi utilizada a API
JavaMail (JAVAMAIL, 2010}, que dé suporte a implementacdo de funcdes de
e-mail em aplicacdes Java.

A sbc-/ é um veiculo de discussao para pesquisadores, profissionais e
estudantes de computacdo do pais. Os assinantes da lista recebem
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diariamente nao apenas mensagens de call-for-papers. Diversos outros
tipos de mensagens circulam frequentemente. Para o trabalho, apenas as
mensagens de call-for-papers sao relevantes. Desta forma, foi aplicada
uma etapa de mineracao do titulo das mensagens de forma a filtra-las
apropriadamente. A mineracao se deu por meio da exclusao de mensa-
gens cujos titulos nao estivessem relacionados a palavras que remetem a
chamadas de trabalho tais como “CFP”, “CFPs”, “Call for papers”, “Cha-
mada de trabalhos”, “Chamada de artigos” e “Envio de trabalhos”.

3.3 EXTRACAO DA DATA DE SUBMISSAO

O problema da extracao da data de submissao de trabalhos cientificos
{(deadline) consiste em encontrar um formato gue combine com o padrao
utilizado nas chamadas de trabalho. Pode-se definir o problema mais for-
malmente da seguinte forma.

Seja O uma grande base de dados que contém informacfes semi-
estruturadas, como é o caso de chamadas de trabalho e seja R=r,, ..., 1,
a relacao gue se pretende alcancar, cada tupla £de R ocorre uma ou mais
vezes em £. Cada uma dessas ocorréncias contém todos os campos
presentes em ¢, representados como um conjunto de palavras que deter-
minarao a data de submissao.

Neste trabalho a relacao gue se pretende alcancar é (dia, més, ano)
referente a data. Claramente, essa relacdo nao é bem definida dentro de
uma chamada de trabalho, principalmente levando-se em consideracao
gue o dia pode aparecer antes do més ou depois do meés, letras
maiusculas e mindsculas, nidmeros escritos por extenso ou representados
por numerais, presenca ou nao de separadores, como virgulas e barras.
Dessa forma, observou-se a necessidade de definir um padrao para extrair
esse tipo de informacao.

Intuitivamente um padrao combina um formato particular de ocorrén-
cias de tuplas da relacao que se pretende alcancar. Supondo condicdes
ideais, o padrao é suficientemente especifico para nao encontrar nenhuma
tupla que nao deveria estar na relacao, entretanto alguns falsos-positivos
podem ocorrer. Assim, os padroes devem conter varias representacoes.
Neste trabalho foram utilizadas expressées regulares para que fossem
extraidos os deadlines.

A Figura 2 mostra um trecho de uma chamada de trabalho que
contém a data de submissao.

**Datas importantes:**

A data limite para apresentagio de propostas & 17 de agosto de 2010
as 23:59, horario de Brasilia.

A notificacdo de aceitacdo ocorrerd até o dia 8 de setembro de 2010.
A versio final das apresentagtes devera ser enviada até o dia 30 de
setembro de 2010,

Figura 2. Trecho de uma chamada de trabalho e sua data de submissao
Fonte: elaborado pelo autor
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Dessa forma, a expressdo regul/ar utilizada neste trabalho foi definida
primeiramente com uma tupla (/nicio, dia, més, ano), sendo /nicio um valor
booleano que indica a partir de que momento deve-se tentar achar o
padrao. Assim, o padrao s6 serd procurado a partir do momento em que o
conjunto de palavras “Datas importantes” ocorrer no documento e sera
encontrado caso ocorra a seguinte expressao regular:

*dia, més, ano*

O dia é restrito a [ 1-31], o més é restrito a [ jan, fev, mar, abr, mai,
jun, jul, ago, set, out, nov, dez], podendo ocorrer letras iniciais mailsculas
ou minusculas, assim como todas as letras maidsculas ou minudsculas. Foi
definido também um valor de 6 caracteres que deve ser desconsiderado
para o casamento de padrbes apds encontrar os valores de més, assim
estardao sendo considerados também os nomes dos meses escritos até a
ultima letra, como por exemplo, “dezembro”. O més pode também
assumir valores inteiros, sendo eles 0s numerais equivalentes a cada més
do calendario. O ano serd encontrado apds a ocorréncia do més e serao
considerados anos compostos por 2 ou 4 digitos.

Analogamente, foi definida uma expressao regular para as datas
presentes em chamadas de trabalho em inglés, respeitando as normas
gramaticais da lingua. Entretanto, nesse momento, o padrao sé6 é
procurado apds a ocorréncia do conjunto de caracteres “/mportant dates”.
Assim, para a lingua inglesa, a expressao regular definida foi:

*més, dia, ano*

O més é restrito as 3 primeiras iniciais dos meses em inglés, sendo a
primeira letra sempre maidscula, e considerando-se uma margem de 6
caracteres para o caso de haver o nome do més inteiro, como por
exemplo, “November'. O dia é restrito a [ 1-31], e foram considerados dois
caracteres apos o dia, caso a ocorréncia do dia seja, por exemplo, “2nd".
O ano segue a mesma regra do portugués.

Nao foram considerados os casos em que as datas sao expressas
apenas por numeros e com um separador para cada atributo da tupla,
uma vez que a ocorréncia de datas escritas nesse formato ndo é
predominante nas chamadas de trabalho utilizadas.

3.4 EXTRACAO DA QUALIDADE DO VEICULO DE PUBLICACAO

A credibilidade nas conferéncias e periédicos nacionais e internacio-
nais e, consequentemente, do grupo de pesquisadores gue neles atuam, é
avaliada pela comunidade cientifica principalmente por meio da qualidade
de sua producado cientifica e tecnoldgica. A qualidade cientifica de uma
conferéncia cientifica é dada com base no documento Qualis da Capes.

Entretanto, o gerenciamento e a manutencao das informacdes atuali-
zadas sobre a qualidade do veiculo de publicacdo requerem um esforco de
coleta de dados, assim como demandam uma quantidade de tempo
considerdvel para ser realizada manualmente pelos pesquisadores. Assim,
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o objetivo da extracdo da qualidade de uma conferéncia ¢é facilitar o aces-
so a essa informacao.

Neste trabalho, o processo de extracao da qualidade do veiculo de
publicacao foi dado através do documento de area da Capes, disponibili-
zado a cada trés anos, onde estd disponivel a lista completa das publica-
¢bes gualificadas em veiculos internacionais e nacionais. O documento
possui uma lista contendo a sigla da conferéncia, o nome e o estrato do
Qualis, que pode assumir 8 valores variando entre AL, A2, B1, B2, B3, B4,
B5 e C, sendo Al o estrato de maior valor e C o de menor valor. A Figura 3
mostra uma parte do documento analisado.

1003 | SBEBD Simposio Brasileiro de Bancos de Dados B3
1004 | SBCCI Symposium on Integrated Circuits and Systems Design B3
1005 | SBES Simpésio Brasileiro de Engenharia de Software B3
1006 | SBIA Brazilian Symposium on Artificial Intelligence B3
1007 | SBLP Simposio Brasileiro de Linguagens de Programacéo B3
1008 | SBMF Simpésio Brasileiro de Métodos Formais B3

Figura 3. Trecho ilustrativo de estratos do Qua/is da Computacao.
Fonte: adaptado do documento de area da Capes (Computacdo), triénio 2007-2009

Para extracdo do Qualis foram analisadas as siglas das conferéncias
que estavam na base de dados, uma vez que as chamadas de trabalho
contém tanto a sigla quanto o nome da conferéncia. Assim, a extracao
consistiu em casar a sigla dentro do corpo da chamada de trabalho e, uma
vez encontrada a sigla, retornar o valor do estrato do Qualis associado a
ela. Os Qualis dos periddicos sao obtidos no site da Capes (Capes, 2010},
portanto eles nao foram considerados neste trabalho, até o presente
momento.

3.5 CATEGORIZACAO DE UMA CHAMADA DE TRABALHO EM UMA SUBAREA

A categorizacado considera a subdrea da Computacao (Teoria da Com-
putacao, inteligéncia Artificial, Redes de Computadores, Banco de Dados,
Arquitetura de Computadores e Engenharia de Software) a qual a cha-
mada se refere. Dessa forma, é possivel restringir o dominio de um ca/l-
for-paper a uma das seis subdreas pré-definidas no trabalho, a fim de
minimizar o tempo gasto procurando por chamadas de trabalho referentes
a uma determinada drea do pesquisador, além de gerenciar o grande volu-
me de calls-for-papers recebido.

Para classificar uma chamada de trabalho em uma subarea da Com-
putacao foram realizados 0s seguintes passos principais para a mineracao
dos textos, como mostra a Figura 4.

1. Coleta 2. Pré-pro- 3. Calcular .
de call-for- ~| cessamento | frequéncias f\ ey 3:5:::’::'3_‘;;”:
papers do texto e pesos

Figura 4. Etapas realizadas para a classificacdo dos
textos das mensagens de cal/l-for-papers.

Fonte: elaborado pelo autor
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O passo 1 inclui a etapa da coleta de dados eliminando quaisquer
mensagens enviadas para a lista de discussdo da SBC que nao se refiram
a chamadas de trabalho. Apés coletar os dados, eles sao gravados em um
Banco de Dados para utilizacao nos passos seguintes. O banco de dados
apenas guarda textos referentes a calls-for-papers. inicialmente foi neces-
sario um trabalho manual para classificacao de calls-for-papers que fariam
parte da base de treinamento do classificador. A Tabela 1 traz a quantida-
de de calls-for-papers presentes na base de treinamento montada.

Tabela 1. Nimero de chamadas de trabalhos presentes na base de treinamento,
classificadas por subarea da Computacao.

Subarea da Computacéao Quantidade

Arquitetura 15
Engenharia de software 11
Inteligéncia artificial 10
Banco de dados 15
Redes 14
Teoria 11

Fonte: elaborada pelo autor.

No passo 2 o sistema faz uso das técnicas de pré-processamento de
texto a fim de preparar o texto que sera classificado. Esse passo inclui a
etapa de eliminacao de stopwords.

No passo 3, o sistema usa técnicas de Mineracao de Textos para
atribuir pesos aos atributos presentes no corpo das mensagens, de forma
que palavras importantes para a colecao terao valores maiores que
aquelas consideradas menos relevantes para a colecao. Para conclusao
deste passo utilizou-se a técnica de 77-/df, descrita na secao 2.

Por fim, no passo 4, o sistema estd pronto para realizar a classifica-
cdo de um novo call-for-paper. Nesse momento, é passado um call-for-
paper que nao estd presente na base de dados e ele é classificado dentro
de uma das 6 subareas pré-definidas. A técnica utilizada para classificacao
foi o k-NN.

A técnica dos k-Nearest Neighbours pode ser definida da seguinte
forma. Considere um conjunto D de tuplas de treinamento. Cada elemento
de D & uma tupla (x;, X,, ..., X,, €}, onde c é a classe a gual pertence a
tupla (x;, ..., x,). A tupla (x4, ..., X,} pode ser vista como um ponto no
espaco n-dimensional.

Seja Y = {y,, ..., ¥,) uma nova tupla, ainda nao classificada. A fim de
classifica-la, calculam-se as distancias de Y a todas as tuplas de
treinamento e considera-se a tupla de treinamento mais préxima de Y. A
distancia entre duas tuplas pode ser calculada através da distancia
euclidiana.
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d(X.Y) = VEp, (i — y:)?

Geralmente é preciso normalizar os valores de cada atributo para que
todos estejam em um mesmo intervalo de variacao, nao havendo muita
discrepancia entre os valores dos diferentes atributos, o que poderia influir
tendenciosamente no calculo da distancia.

3.6 RECOMENDAGAO BASEADA NA EXTRACAO DE INFORMACOES DE
CURRICULOS LATTES

O Sistema de Recomendacao foi desenvolvido fazendo uso da
ferramenta “scriptLattes” (SCRIPTLATTES, 2010). Para utilizacao dessa
ferramenta, é necessaria a criacao de um arquivo no formato de texto,
contendo a informacao correspondente ao pesquisador a quem a
recomendacao serd destinada. Esse arquivo deve conter o cddigo de 16
digitos que o CNPq utiliza como ID para cada curriculo Lattes, podendo
conter informacodes tais como o nome completo do pesquisador e 0 ano a
partir do qual se pretende obter as informacdes. Dessa forma, o Sistema
de Recomendacao recebe como entrada o ID do Lattes do usuario, que
acessa o0 sistema Curriculo Lattes por meio do scriptLattes e retorna
arquivos HTML contendo as publicacdes do pesquisador. Esses arquivos
HTML sao analisados procurando-se identificar similaridades entre as
publicacbes do pesquisador e os calls-for-papers presentes na base de
treinamento.

4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A coleta de mensagens de call-for-papers foi realizada durante um
periodo de 3 meses compreendido entre 28/04/2010 e 28/07/2010, per-
fazendo um total de 921 mensagens para a area de computacao.

Nesta secao, visa-se a observar os resultados independentes da (i)
filtragem de chamadas de trabalho executada pelo componente “Recebe-
dorCFP”; (ii) a deteccao de deadlines contidos nos corpos dessas mensa-
gens e, por fim, (iii}) a categorizacdo desses e-mails nas 6 subédreas.

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos a partir da filtragem dos e-
mails que chegaram as listas de discussdo. E possivel perceber um acerto
de quase 94%, considerando tanto o nimero de falsos-positivos {calls-for-
papers nao-véalidos considerados validos pelo sistema) quanto de falsos-
negativos {(calls-for-papers validos considerados nao-validos pelo sistema).

Tabela 2. Demonstrativo de resultados das chamadas de trabalho.

NL;r?:rl;%sde Nur:rer(r)c; de % acertos % erros
CFP encontrado 566 11 98,1 1,9
CFP ndo encontrado 299 45 86,9 13,1
Total 865 56 93,9 6,1

Fonte: elaborada pelo autor.
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Apds filtragem das mensagens para chegar-se a uma lista de
supostas chamadas de trabalhos, tem-se um universo de 576 mensagens.
A partir desta etapa, o componente “RecebedorCFP” captura aqueles
deadlines gue, em sua quase totalidade, ja estdo presentes nas chamadas

de trabalho, como mostra a Tabela 3.

Tabela 3. Demonstrativo de resultados da extracao do deadline.

NUmero NUmero % o
de acertos de erros acertos % erros
Deadline encontrado 311 45 87,4 12,6
Deadline nao 183 37 832 16,8
encontrado
Total 494 82 85,8 14,2

Fonte: elaborada pelo autor.

O sistema conseguiu obter uma taxa de 85,8% de acertos ao
capturar o dead/ine da chamada de trabalho quando este existia de fato e
de nao capturar quando nao existia. A taxa de erro em dead/ines nao
encontrados (16,8%) encontra-se elevada devido a quantidade de chama-
das de trabalho analisadas que continham anexos, o que impossibilitou
encontrar a informacao procurada no corpo da mensagem.

Em relacdo a extracdo do Qualis da Capes (Tabela 4), os resultados
obtidos foram satisfatérios, visto gue 91,5% dos Qualis conseguiram ser
capturados. O somatério dos falso-positivos e falso-negativos ficou em
torno dos 8,5%.

Tabela 4. Demonstrativo de resultados da extracado do Qualis.

Ndmero Ndmero %
de acertos de erros acertos % erros
Qualis encontrado 362 27 93,1 6,9
Qualis ndo encontrado 165 22 88,3 11,7
Total 527 49 91,5 8,5

Fonte: elaborada pelo autor.

Para a categorizacao das chamadas de trabalho usando a técnica de
k-Nearest-Neighbor, foi utilizado o valor de k = 7. Com esse valor, o
classificador obteve sucesso em suas classificacbes ao categorizar calls-

for-papers de determinadas subareas, como mostra a Tabela 5.

Tabela 5. Demonstrativo de resultados da classificacao dos call-for-papers.

NUimerc de | NUimero de % acertos % erros
acertos erros
Inteligéncia artificial 87 24 78,4 21,6
Banco de dados 15 12 55,6 44,4
Redes 27 9 75,0 25,0
Teoria da computacéao 30 12 71,4 28,6
Arquitetura 21 9 70,0 30,0
Engenharia de 21 6 77.8 22.2
software
Total 201 72 73,6 26,4

Fonte: elaborada pelo autor.
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A melhor classificacdo obtida foi em inteligéncia Artificial com o
maior numero de acertos. Por outro lado, 0 menor niamero de acertos
aconteceu na area de Banco de Dados. Essa diferenca estd relacionada a
palavras com alta relevancia na drea de Banco de Dados que também sao
utilizadas em outras subareas, como por exemplo, Redes e Arquitetura. Os
termos relevantes de inteligéncia Artificial distinguem-se dos demais ter-
mos equivalentes a outras subdreas. De uma maneira geral, a classifica-
cao obteve sucesso com 73,6% dos calls-for-papers sendo classificados
corretamente. A fim de aumentar a taxa de acertos, uma alternativa é
fazer uso de uma base de dados maior, com calls-for-papers significativos
em cada uma das subareas.

Considerando o Sistema de Recomendacao baseado na extracao de
informacodes de Curriculos Lattes, é importante salientar que a Plataforma
Lattes e utilizada principalmente por brasileiros, assim a grande maioria
dos curriculos disponiveis estd em portugués. Em virtude do pequeno
numero de calls-for-papers escritos em portugués utilizados neste traba-
tho, a recomendacdo obteve resultados inferiores as demais etapas. Entre-
tanto, o sistema de recomendacao seguramente tera melhores resultados
a medida que a base de dados aumente, principalmente fazendo uso de
chamadas de trabalho escritas na lingua portuguesa.

5 CONCLUSAO

Este trabalho descreve um servico Web de classificacdao automatica
de chamadas de trabalhos cientificos (calls-for-papers) realizadas através
de mensagens eletronicas de e-mail. A classificacao leva em consideracao
as grandes subareas da computacao, deadlines de submissao e avaliacdo
Qualis da Capes. Um sistema de recomendacao de chamadas de trabalho
também foi desenvolvido. O sistema utiliza o curriculo Lattes do pesquisa-
dor para recomendar call-for-papers relacionados com assuntos de pesqui-
sa do orientador, refletidas em diversas secoes do curriculo, como listas
de publicacdes e orientacoes.

Fazendo uso de um modelo vetorial de representacao dos textos e o
algoritmo de classificacao k-NN, o servico Web apresentou taxas de acerto
em torno de 73% na classificacdo de acordo com a subarea, 86% de
acordo com o deadline e 91% na classificacao gue levou em consideracao
a avaliacao Qualis da Capes. Uma vez que a quantidade de chamadas de
trabalhos para periédicos e, em particular, para eventos cientificos em
computacao (conferéncias, simpdsios, encontros e workshops) se mostra
bem extensa e frequente e a filtragem manual dos melhores veiculos para
uma eventual submissdo é consequentemente uma tarefa ardua, estes
valores percentuais se mostram bem relevantes.

A grande dificuldade encontrada, para que uma melhor avaliacao da
efetividade do sistema de recomendacao desenvolvido fosse feita, foi a
falta de uma base maior de mensagens de call-for-papers escritos em
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portugués, uma vez que a grande maioria dos curriculos Lattes disponiveis
nao apresentam sua versao em inglés.

Algumas modificacfes podem ser realizadas a fim de melhorar o
desempenho do sistema. Dessa forma, como trabalhos futuros, visa-se
realizar uma categorizacao multipla das subareas, visto que foi observado
gue uma guantidade consideravel de call-for-papers abrangem mais de
uma subdrea da Computacao.

Outro ponto a ser considerado é a predominancia de calls-for-papers
escritos em inglés, o que dificulta a classificacdo daqueles escritos em
outra lingua. Assim, capturar e-mails de outras fontes a fim de diversificar
as linguas torna-se um trabalho futuro promissor.
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