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Resumo
O número de alunos e de titulados no Brasil vem aumentando a cada ano. Este crescimento é extremamentenecessário, pois a pesquisa é fundamental para o desenvolvimento de um país e grande parte da pesquisa mundialé desenvolvida com participação de alunos de pós-graduação. Tipicamente, uma pesquisa se inicia com umarevisão da literatura e, caso o objetivo seja conhecer o estado da arte de um determinado assunto por meio deum processo bem formulado e reprodutível, a revisão sistemática pode ser utilizada. Porém, revisões como asistemática tendem a ser bastante rigorosas, demoradas e cansativas de ser realizadas manualmente. O objetivodeste trabalho é auxiliar na classificação dos trabalhos como a serem incluídos ou excluídos de uma revisãosistemática por meio de uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) maximizando a leitura dos trabalhosque interessam para a pesquisa. Foram realizados testes com dois conjuntos de dados e os resultados foramcomparados com os produzidos por outros dois classificadores. A MLP teve o melhor resultado entre os métodostestados nos dois conjuntos de dados, correspondendo a uma boa escolha para este tipo de tarefa.
Palavras-Chave: revisão sistemática, classificação, MLP
Abstract
The number of graduate students in Brazil is increasing every year. This growth is extremely necessary becauseresearch is fundamental to the development of a country and much of the world research is developed with theparticipation of graduate students. Typically, research begins with a literature review, and if the goal is to knowthe state of the art of a particular subject through a well-formulated and reproducible process, a systematic reviewcan be used. However, reviews such as the systematic one tend to be quite rigorous, time-consuming and hard tobe performed manually. This paper’s goal is to develop a method to automatically assist in the classification ofpapers to be included or excluded in a systematic review through a Multilayer Perceptron (MLP) neural network,maximizing the reading of papers that are of interest to the research. The proposed solution was evaluated withtwo datasets and the results were compared with those produced by two other classifiers. MLP had the best resultamong the methods tested in both datasets, corresponding to a good choice for this type of task.
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1 Introdução
Segundo a Coordenação de Aperfeiçoamento de Pes-soal de Nível Superior (CAPES) o número de alunosde pós-graduação no Brasil vem aumentando a cadaano (CAPES, 2005) e em 2014 o número de alunos ultra-passou 120 mil. O número de titulados também evoluiupara mestrado acadêmico, mestrado profissional e dou-torado (CAPES, 2017). Este fato é muito importante etraz inúmeros benefícios para o país visto quanto a pes-quisa é fundamental para o desenvolvimento de umasociedade.

Tipicamente, a pesquisa científica inicia-se com umarevisão da literatura, procurando fontes, embasamentoe o estado da arte sobre os temas envolvidos. Há umarevisão da literatura cujo método é mais rigoroso, deno-minada revisão sistemática (RS), que tem como objetivocoletar, extrair e analisar trabalhos de um determinadotema a fim de encontrar o estado da arte do assuntopesquisado, investigando possíveis desafios e lacunasa serem alvos de novas pesquisas (Galvão et al., 2004).
A condução de uma RS é realizada seguindo rigoro-samente um protocolo. Neste protocolo são definidastodas as etapas da revisão, como: Quais fontes de dadosserão pesquisadas, qual será a string de busca, quaisidiomas serão aceitos, quais serão os critérios para in-cluir ou excluir trabalhos, quais são as perguntas depesquisa que se deseja responder e quais serão os dadosextraídos de cada trabalho (Kitchenham et al., 2009).
Atualmente, não é raro que a busca por artigos nasfontes (bibliotecas digitais) com a string definida re-torne centenas ou até milhares de trabalhos. Com basenesta lista de artigos retornados, o passo seguinte rea-lizado pelo pesquisador é efetuar a leitura do título eresumo de todos os trabalhos retornados, classificando-os previamente em incluídos ou excluídos na revisão.Os trabalhos previamente classificados como incluídossão então lidos na íntegra e os critérios de inclusão eexclusão são novamente aplicados. Ao final deste pro-cesso obtém-se a lista final de artigos que efetivamenteserão incluídos na revisão sistemática. Concluída estaetapa, a etapa seguinte consiste em extrair as informa-ções de interesse dos artigos e produzir uma síntesedos resultados.
Este processo de RS é bastante trabalhoso e demo-rado, além disso, uma pessoa pode não seguir um pa-drão de classificação dos artigos em vista do cansaço, oupode até, involuntariamente, ir modificando seu padrãode classificação por conta do conhecimento adquiridocom a leitura dos trabalhos.
Neste cenário, o objetivo deste trabalho é auxi-liar na automatização do primeiro filtro da RS uti-lizando uma Rede Neural Perceptron Multicamadas(MLP) para classificar os trabalhos em incluídos ouexcluídos e comparar os resultados com outros doisclassificadores: NaiveBayes (Murphy et al., 2006) eDecisionStump (Fürnkranz, 2017).
Destaca-se que, apesar do foco em revisões siste-máticas, a solução proposta no presente trabalho podetambém ser utilizada para ajudar a indicar trabalhospotencialmente interessantes para uma revisão tradi-cional.

Desta forma, imagina-se como cenário de uso dapresente proposta um usuário que pretende realizaruma revisão da literatura (sistemática ou não) e queao consultar uma ou mais bibliotecas digitais recebeuma lista de diversos trabalhos potencialmente interes-sante. A partir do momento que o usuário indique queao menos um trabalho é interessante e ao menos umnão é, a abordagem proposta é capaz de classificar osdemais trabalhos como potencialmente interessantes(que devem ser incluídos na revisão) ou não. Conformeserá discutido ao longo do presente trabalho, é possívelutilizar a abordagem para a classificação dos trabalhosou para a produção de uma pontuação a ser usada paraum ranqueamento da “importância” dos artigos. Assimcomo para qualquer problema tradicional de classifi-cação, quanto maior o número de instâncias de trei-namento (artigos classificados pelo usuário ou para osquais o usuário indicar que concorda com a classifica-ção do algoritmo) maior será a chance do classificadorproduzir um modelo mais adequado aos interesses dousuário.O restante deste artigo está organizado da seguinteforma. A Seção 2 contém a apresentação de concei-tos básicos e trabalhos correlatos. A Seção 3 descreveos conjuntos de dados, modelagem do problema e es-tratégias utilizadas. Na Seção 4 são apresentados ediscutidos os resultados. Por fim, a Seção 5 traz asconclusões e direcionamentos para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos
Alguns trabalhos auxiliam na automatização da RS dediversas maneiras e em diferentes etapas. O trabalho deMolléri and Benitti (2015) é direcionado para o gerencia-mento das etapas da RS, criando uma ferramenta paraapoiar todas as fases do processo. A ferramenta é ba-seada na web e auxilia no gerenciamento e na conduçãoda revisão em três fases distintas: fase 1: Planejando arevisão; fase 2: Realização da revisão; fase 3: Produçãodo relatório da revisão. A Fig. 1 ilustra a interface daferramenta.Outra ferramenta que apoia a condução deste tipo derevisão é o StArt (Hernandes et al., 2012), que tambémorganiza a RS em três etapas: planejamento, execuçãoe sumarização. No planejamento o usuário deve espe-cificar o protocolo da RS, na execução são realizadas astarefas de identificação dos trabalhos, seleção e extra-ção dos dados. Por fim, na sumarização, a ferramentafacilita o acesso às informações extraídas durante atarefa de extração, provendo algumas figuras e estatís-ticas básicas sobre os dados extraídos ou classificadospelo usuário, e fornece um editor de texto para aju-dar em uma primeira versão do documento de resumo,produzindo, de maneira automática, gráficos sobre aextração, origem dos trabalhos e aplicação dos critériosde inclusão e exclusão. A Fig. 2 ilustra alguns dos grá-ficos produzidos automaticamente após a classificaçãodos artigos pelo usuário e extração das informações deinteresse.No trabalho de Al-Zubidy et al. (2014) é apresentadauma revisão das ferramentas existentes que auxiliamna condução de revisões sistemáticas. São descritos
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Figura 1: Interface da ferramenta (Molléri and Benitti,2015)

Figura 2: Cópia da Tela de Sumarização da FerramentaStArt (Hernandes et al., 2012)

recursos, limitações para cada uma e o tipo de classifi-cação usado pelas ferramentas. Destaca-se que a maiorparte das ferramentas auxilia no processo de revisãoprincipalmente organizando as etapas e os campos ouinformações que devem ser preenchidas pelos usuários.Há, porém, poucas atividades que são executadas demaneira automática ou semi-automática pelas diferen-tes ferramentas.Brito and Digiampietri (2013) apresentam um estudosobre sistemas de recomendação de conteúdo por meiode uma revisão da literatura. Foi elucidado que o mé-todo de recomendação mais utilizado nos trabalhos é ohíbrido, de forma a reunir as vantagens dos métodosde aprendizado baseado em conteúdo e colaborativo.Outra informação destacada pelos autores é que, emgeral, os modelos utilizados na etapa de aprendizagemdo sistema são K-Nearest Neighbor (KNN) (Soucy andMineau, 2001), Naıve Bayes (Vaidya and Clifton, 2004)e que os algoritmos Collaborative Filtering (CF) (Sarwaret al., 2001) e Content-Based Filtering (CBF) Salter andAntonopoulos (2006) trouxeram resultados mais efica-zes, dentre os utilizados. Uma das possíveis aplicaçõesde recomendação de conteúdo é a recomendação deartigos em uma revisão da literatura.Mortenson and Vidgen (2016) propõem avaliar a li-teratura existente com relação ao impacto, estruturae conteúdo. Segundo os autores, esta abordagem ofe-rece maior validade acadêmica às revisões da literatura,pois é possível avaliar a relevância e a importância dasfontes de dados que são frequentemente avaliadas nasrevisões de literatura.Uma revisão sistemática (Feng et al., 2017) sobretécnicas e ferramentas de mineração de texto para re-visões sistemáticas da literatura analisou 32 estudosque descrevem o uso de técnicas de mineração de textopara apoiar o processo de RS. Neste contexto, os autoresidentificaram quatro aplicações principais das técnicasde mineração de texto:
• Mineração de texto visual (VTM) - VTM é um tipode técnica de mineração de dados visual aplicada aostextos. Uma grande quantidade de textos é organi-zada em uma hierarquia visual ou mapa;• Estratégia de pesquisa - tenta fornecer uma interfacede consulta unificada para recuperar documentosde diferentes bancos de dados digitando uma únicaconsulta para pesquisa;• Classificação automatizada de documentos / textos –fornece uma classificação dos trabalhos geralmenteem estudos relevantes e irrelevantes;• Síntese de documentos - é o processo de criaçãoautomática de um resumo que objetiva manter ospontos mais importantes do documento original.

Os autores ainda relataram que a seleção (classifica-ção) e validação automáticas de trabalhos disponíveisem uma RS continua sendo um desafio.O trabalho de Budhi et al. (2017) não foi aplicado arevisões sistemáticas, porém está associado a classifi-cação de produtos por texto. Os textos relacionados aosprodutos são classificados em três categorias: positivo,negativo ou neutro por meio de comentários de usuá-rios. Foram comparados 13 algoritmos de classificação
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e o que obteve o melhor resultado foi o algoritmo MLPcom medida-F (F-score) de 91,13%, conforme apresen-tado na Fig. 3.

Figura 3: Comparação dos classificadores de texto(Budhi et al., 2017)
De acordo com o observado na literatura correlata, se-lecionar trabalhos automaticamente em uma RS aindaé um desafio em aberto e, entre os classificadores ba-seados em texto, o algoritmo MLP se mostrou capaz deobter bom desempenho, superior aos algoritmos com osquais foi comparado. Desta forma, este trabalho buscaauxiliar na primeira etapa de seleção de trabalhos deuma revisão sistemática utilizando MLP.

3 Materiais e Métodos
Esta seção descreve os conjuntos de dados, modelagemdo problema e estratégias utilizadas.
3.1 Conjuntos de dados

Dois conjuntos de dados reais (curados manualmente)foram utilizados para a avaliação da solução proposta.O conjunto de dados A (dataset A) foi fornecido pelaprofessora Dra. Sarajane M. Peres e corresponde adados de um mapeamento sistemático sobre mineraçãode processos.O conjunto de dados B (dataset B) foi fornecido pelos

autores deste artigo e é oriundo de uma revisão siste-mática sobre avaliação da experiência do usuário eminteração tridimensional.
Os dados contêm o título e o resumo dos trabalhos(textuais) e a classificação numérica do trabalho: umpara positivo (incluído) e zero para negativo (excluído).
As Tabelas 1 e 2 descrevem algumas característicasdestes conjuntos de dados.
Tabela 1: Características do conjunto de dados A

Conjunto de dados A
Atributos textuais
Valores faltando ? não
Número de instâncias 3883
Classe (1 - sim ou 0 - não) está incluído?
Instâncias positivas (1 - sim) 730
Instâncias negativas (0 - não) 3153

Tabela 2: Características do conjunto de dados B
Conjunto de dados B
Atributos textuais
Valores faltando ? não
Número de instâncias 57
Classe (1 - sim ou 0 - não) está incluído ?
Instâncias positivas (1 - sim) 21
Instâncias negativas (0 - não) 36

3.2 Modelagem da tarefa

Para a utilização de algoritmos de classificação tradici-onais sobre os dados é necessário representar o textodo título e resumo de uma maneira estruturada. Aolongo desta seção é descrito o pré-processamento dosdados brutos, de forma a poderem ser utilizados comoentrada para o algoritmo MLP. Conforme será apre-sentado, o pré-processamento é realizado de maneiraautomatizada.
Inicialmente, o título e o resumo foram concatenadosem um único texto e a pontuação foi removida.
Com um único texto sem pontuação, foi realizadaa remoção de stop-words em inglês, ou seja, foram re-tiradas palavras como: the, a, of entre outras. Apóseste processamento foi realizado uma radicalização (ou,mais especificamente, a remoção de sufixos) com oalgoritmo Porter Stemmer (Willett, 2006), para queas palavras fiquem em seu modo raiz, por exemplo,

work, worked e working são representadas como workapós a execução do algoritmo. Estas etapas de pré-processamento são bastante comuns em mineração detextos e são importantes para a redução da dimensiona-lidade do problema, isto é, palavras que potencialmentenão possuem muito significado agregado são excluí-das (stop-words) e diferentes variações de uma mesmapalavra são representadas como uma única palavra (ra-dicalização).
Após as etapas descritas, cada texto foi representadocomo um bag of words. Isto é, cada texto foi represen-
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Figura 4: Etapas do pré-processamento e representação dos dados

tado como uma matriz binária de características, naqual, cada “palavra” (após remoção de stop-words eradicalização) corresponde a uma característica ou atri-buto e o valor 1 indica que o respectivo texto contémessa palavra e o valor zero indica que não contém apalavra.
Adicionalmente, para reduzir novamente a dimensi-onalidade do problema excluindo as características (ouatributos) menos frequentes, foi realizada uma sele-ção de atributos por frequência sendo que os atributosque aparecem em mais de 100 trabalhos no conjuntode dados A e de 5 trabalhos no conjunto de dados Bpermaneceram no conjunto de dados e os outros foramexcluídos. Estes limiares de frequência foram esta-belecidos empiricamente com base na distribuição defrequência das palavras nos dois conjuntos de dados, deforma que cada conjunto de dados não tivesse mais de100 características (ou atributos). Este processo de pré-processamento foi automatizado para garantir que omesmo conjunto de dados seja utilizado nos diferentesclassificadores. Outras alternativas são apresentadasnas considerações finais. A Fig. 4 representa todas asetapas de pré-processamento descritas.

3.3 Estratégia de parametrização

Para cada atributo (após o pré-processamento) foi cri-ado um neurônio de entrada. Quinze neurônios foramadicionados na camada escondida e apenas um neurô-nio na camada de saída. A Fig. 5 ilustra a estrutura deneurônios da rede.
O ponto de parada para o treinamento foi estabe-lecido como a execução de 2.500 épocas ou quando oalgoritmo atinge um erro médio quadrático menor que0,0001, o que ocorrer primeiro. A taxa de aprendizadofoi fixada em 0,3 e como função de ativação dos neurô-nios foi utilizada a função logística. Estes valores foramatribuídos empiricamente, sem haver uma busca exaus-tiva por parâmetros que maximizem o desempenho doalgoritmo para os conjuntos de dados testados.

Figura 5: Estrutura dos neurônios da MLP
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3.4 Estratégia de avaliação

Para a avaliação da classificação foi utilizada validaçãocruzada (Browne, 2000) com 10 subconjuntos para oconjunto A e 4 subconjuntos para o conjunto B.A solução proposta, baseada em MLP, foi comparadacom duas das estratégias mais encontradas na literaturacorrelata baseada em mineração de textos: o uso dealgoritmos bayesianos e o uso de árvores de decisão.Como os conjuntos de dados são desbalanceados, aacurácia não é um bom critério para avaliação, destemodo para avaliar os classificadores serão usadas: ma-triz de confusão, precisão, sensibilidade e medida-F(F-score). Estas medidas são definidas a seguir:
Matriz de confusão = TP|FN

FP|TN

Precisão = TP
TP+FP

Sensibilidade = TP
TP+FN

medida F = 2 * precisão * sensibilidade
precisão + sensibilidade

Sendo: TP a contagem de predições positivas que oclassificador acertou (true positive), FN é a contagemde predições negativas que o classificador errou (false
negative), FP é a contagem de predições positivas queo classificador errou (false positive) e por fim TN é acontagem de predições negativas que o classificadoracertou (true negative).Adicionalmente, a curva ROC (Fawcett, 2006) seráutilizada para se identificar o melhor classificador.

4 Resultados e Discussão
Neste trabalho foi investigado o desempenho dos clas-sificadores MLP, Rede NaiveBayes e a árvore de deci-são DecisionStump, com os dois conjuntos de dadosapresentados na Seção 3.1. A parametrização da MLPfoi apresentada na Seção 3.3. Para os outros algorit-mos, foram utilizadas as implementações disponíveisno software Weka (Holmes et al., 1994) com configu-ração padrão dos parâmetros.A função de ativação da MLP é uma função logística,deste modo o retorno da camada de saída não é um valorbinário. Sendo assim, é preciso escolher um valor paraser o limiar transformando então a saída em binário (1para incluído e 0 para excluído). Este cálculo é bastantesimples, a partir de um limiar L e sendo S o valor desaída da rede, a conversão ocorre da seguinte maneira:

1 = se S ≥ L0 = caso contrário
Uma das vantagens de se ter um valor contínuo aoinvés de um binário como saída do algoritmo de clas-sificação é a possibilidade de escolher um limiar queprivilegia alguma medida específica (precisão, revoca-ção, medida F, etc) ou mesmo abre-se a possibilidadede usar esse valor como uma possível pontuação so-bre adequabilidade de cada um dos artigos avaliadosna revisão. Isto é, artigos com maior pontuação são,

provavelmente, mais interessantes à revisão.
A escolha dos limiares foi feita após análise das cur-vas ROC (Figs. 6 e 7), utilizando o critério do limiarmais próximo ao ponto máximo (100) do eixo de sensi-bilidade e mínimo (0) no eixo de falso positivos. Para oconjunto de dados A, o limiar definido foi de 0,25178987e para o conjunto de dados B foi de 0,48363631.

Figura 6: Curva ROC utilizada para o estabelecimentodo limiar para MLP para o conjunto de dados A

Figura 7: Curva ROC utilizada para o estabelecimentodo limiar para MLP para o conjunto de dados B

Foram construídas as matrizes de confusão dos trêsclassificadores, posteriormente utilizadas para o cál-culo das demais métricas de avaliação. As matrizessão apresentadas na Fig. 8 com os resultados para oconjunto de dados A e na Fig. 9 com os resultados parao conjunto de dados B.
As demais métricas de avaliação são apresentadasnas Tabelas 3 e 4.
Devido ao uso de diferentes conjuntos de dados, não
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Figura 8: Matrizes de confusão dos classificadorescom o conjunto de dados A

Figura 9: Matrizes de confusão dos classificadorescom o conjunto de dados B

Tabela 3: Resultados para o conjunto de dados A
Classificadores Precisão Sensibilidade medida-FMLP 89,41% 70,55% 78,87%NaiveBayes 57,83% 67,26% 62,19%DecisionStump 13,64% 49,32% 21,36%

Tabela 4: Resultados para o conjunto de dados B
Classificadores Precisão Sensibilidade medida-FMLP 71,43% 95,24% 81,63%NaiveBayes 57,14% 57,14% 57,14%DecisionStump 0% 0% 0%

é possível comparar diretamente os resultados da Fig. 3com os resultados produzidos pelo presente trabalho.
O uso do classificador baseado em Rede Bayesiana(NaiveBayes) apresentou resultados razoáveis para osdois conjuntos de teste, tendo um melhor resultadono conjunto de dados mais balanceado (conjunto dedados B).
O classificador com uso de árvore de decisão(DecisionStump) teve o pior resultado para os dois con-juntos de dados, bem como a pior localização na curvaROC.
Para as três medidas apresentadas nas Tabelas 3 e 4,a MLP apresentou os melhores resultados. Destaca-seos valores de medida F próximos a 80%.
As curvas ROC do MLP com a indicação do desempe-nho dos demais classificadores são apresentadas nasFigs. 10 e 11.
Figura 10: Curva ROC dos classificadores com oconjunto de dados A

Destaca-se nas Figs. 10 e 11 que a curva ROC do MLPestá acima dos pontos de desempenho dos outros doisalgoritmos testados. Vale lembrar que quanto maior aárea sob a curva melhor será o desempenho do algo-ritmo. Isto indica que, mesmo com diferentes limiares,a solução baseada em MLP possuirá um bom desem-penho, permitindo que um usuário selecione limiaresmais ou menos restritivos se quiser maximizar, respec-tivamente, a precisão ou a revocação.
A MLP apresentou resultados melhores para os doisconjuntos de dados quando comparada com os outrosclassificadores testados. Destaca-se uma melhor apro-ximação na curva ROC que os demais classificadores,
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Figura 11: Curva ROC dos classificadores com oconjunto de dados B

tanto do ponto máximo de sensibilidade quanto do mí-nimo em taxa de falso positivo. Para o cenário testado,o classificador DecisionStump teve um desempenhobastante ruim, não conseguindo classificar nenhumtrabalho como “incluído” no conjunto de dados B. Ofato dos conjuntos de dados serem desbalanceados, es-parsos e não possuírem muitas instâncias (em especialo conjunto B) aumenta a possibilidade dos classificado-res não conseguirem produzir um modelo com regrasgeneralizadas, maximizando as chances da classificaçãode elementos como pertencentes à classe majoritária(neste caso, à classe “excluído”).

5 Conclusões e Trabalhos Futuros
O presente trabalho propôs e apresentou dois estudosde caso sobre o uso de mineração de texto na seleçãode artigos em revisões da literatura.Foi proposto o uso do algoritmo MLP que, para osdois estudos de casos propostos, apresentou resultadosbastante superiores aos algoritmos testados, baseados,respectivamente, em redes bayesianas e árvores de de-cisão.Destaca-se que MLP foi selecionado para o presentetrabalho por já ter apresentado bons resultados em ou-tras aplicações de classificação de textos em trabalhoscorrelatos.Como trabalhos futuros pretende-se: explorar outrasestratégias de seleção automática de atributos (comoalgoritmos específicos para esta finalidade ou estraté-gias para atribuição de pontuações/importâncias daspalavras que podem ser utilizadas como filtros); testaroutras representações de dados, por exemplo com bigra-mas, trigramas ou embeddings; avaliar o desempenhode outros algoritmos de classificação.Outras abordagens também se fazem interessantescomo trabalhos futuros. Uma delas é o uso de um pro-cesso com interação do usuário sobre a relevância dostrabalhos e, a partir dessa interação, melhorar a classifi-cação (relevance feedback). Alternativamente, é possível

realizar o agrupamento (clustering) dos dados, agru-pando trabalhos semelhantes e avaliar a pertinênciados grupos em relação à revisão sistemática. Por fim,é possível desenvolver algoritmos que, com base emartigos selecionados, sugiram novas palavras-chavepara melhorar a string de busca.
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