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RESUMO

A pesquisa cientifica em todo o mundo enfrentou desafios significativos em decorréncia da
pandemia de COVID-19 e das medidas de distanciamento social necessarias. Esses desafios
abrangem desde a acessibilidade a equipamentos até questdes socioculturais e econdmicas que
podem ter impactado a pesquisa. Este estudo se concentra em analisar o impacto da pandemia
de COVID-19 na pesquisa cientifica realizada no Brasil, com énfase na produgdo de artigos
cientificos completos publicados em periddicos no periodo de 2018 a 2021, considerando o
género dos pesquisadores. Para coletar os dados necessarios, foi desenvolvido um programa
de extracdo de informagdes que coletou os nomes de pesquisadores brasileiros vinculados aos
artigos. Além disso, foram aplicados diversos modelos de aprendizado de méquina, incluindo
SVM, BiLSTM e CNN, para classificar o género dos autores. Os resultados obtidos revelaram
que alguns desses modelos alcangaram uma impressionante taxa de precisao superior a 95%
na identificacdo do género dos pesquisadores. Uma descoberta relevante foi a queda
acentuada de 37,47% nas publicagdes de artigos cientificos por pesquisadores brasileiros em
2021. Essa queda foi observada tanto em pesquisadores do género masculino quanto do
feminino, mas os modelos de aprendizado de maquina aplicados mostraram que a reducao foi
mais acentuada para o género feminino na maioria dos casos. Essa tendéncia reflete desafios
adicionais enfrentados pelas pesquisadoras devido a distribuicdo desigual de
responsabilidades domésticas e de cuidados familiares. Esses resultados destacam a
importancia de compreender o impacto das crises, como a pandemia, na pesquisa cientifica e

ressaltam a necessidade de medidas que promovam a equidade de género na academia.

Palavras-chave: COVID-19; producdo académica; classificacdo de género; aprendizado de

maquina.



ABSTRACT

Scientific research activities, in general, have been affected due to the COVID-19 pandemic
and the need for social distancing. The pandemic may have impacted scientific research due
to factors such as access to equipment, sociocultural issues, and economic challenges. In this
study, we conduct an analysis of the impact of COVID-19 on Brazilian scientific research by
examining the number of full articles published in journals from 2018 to 2021, taking into
account the gender of the researchers. To collect the necessary data, a web crawler was
developed to extract the names of Brazilian researchers from the articles. Furthermore, several
machine learning models, including SVM, BiLSTM, and CNN, were applied to classify the
authors' gender. Remarkably, some models achieved a gender prediction accuracy of over
95% in many cases. A significant finding was a sharp 37.47% decline in the publications of
articles by Brazilian researchers in 2021. This decline was observed for both male and female
researchers, but machine learning models indicated that the reduction was more pronounced
for the female gender in most cases. This trend highlights additional challenges faced by
female researchers due to unequal distribution of domestic and caregiving responsibilities.
These results underscore the importance of understanding the impact of crises, such as the
pandemic, on scientific research and emphasize the need for measures to promote gender

equity in academia.

Keywords: COVID-19; academic production; gender classification; machine learning.
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1 INTRODUCAO

A pandemia de COVID-19 trouxe consigo um cendrio de desafios sem precedentes,
afetando profundamente diversas esferas da vida em todo o mundo. No Brasil, ndo foi
diferente, e a crise sanitdria revelou-se particularmente impactante, com implicacdes
significativas nas dareas de saude, economia e educacdo (GONCALVES et al., 2022;
ORELLANA et al, 2021). A medida que a necessidade de distanciamento social e o
imperativo de evitar aglomeragdes se tornaram predominantes, as atividades presenciais,
incluindo o ensino e as atividades académicas, foram abruptamente interrompidas. Nesse

contexto, o ensino remoto emergiu como uma alternativa viavel (ARCINIEGAS, 2021).

No entanto, a transi¢do para o ensino remoto revelou as profundas disparidades sociais
e econdmicas que permeiam a sociedade brasileira. Para participar efetivamente do ensino
remoto, um requisito fundamental ¢ o acesso a internet de qualidade e a posse de
equipamentos adequados, recursos que permanecem fora do alcance de muitos brasileiros
(AZEVEDO e DE ALMEIDA NEVES, 2021; CASTIONI et al., 2021). Além disso, fatores
socioecondomicos e culturais podem representar barreiras substanciais para a produtividade no
trabalho remoto (AZEVEDO e DE ALMEIDA NEVES, 2021). E relevante destacar que as
responsabilidades relacionadas ao cuidado de criancgas, idosos e doentes, que recaem de forma
desproporcional sobre as mulheres, frequentemente limitam a capacidade de cumprir as

demandas do trabalho remoto de maneira satisfatoria (MANCEBO, 2020).

Nesse contexto, surge a necessidade de investigar as mudangas e implicacdes na
produtividade cientifica, especialmente no que se refere a publicagdo de artigos cientificos,
em meio a transi¢ao das atividades presenciais para as remotas. Este trabalho propde-se a
abordar essa questao, concentrando-se na realidade brasileira. Para tanto, realizamos a coleta
de dados relacionados as pesquisas académicas conduzidas no Brasil no periodo de 2018 a
2021, com base na Plataforma Lattes. No entanto, vale ressaltar que a Plataforma Lattes nao
fornece informagdes explicitas sobre o género dos autores dos trabalhos, tornando necessaria

a classificacdo de género como parte deste estudo.

A produtividade académica sob a perspectiva de género ¢ um tema crucial que merece
destaque, especialmente em um contexto de crise como o da pandemia de COVID-19.
Pesquisas anteriores ja demonstraram que as dificuldades enfrentadas por pesquisadores
durante a suspensao das atividades presenciais afetam de forma desigual homens e mulheres

(KAFRUNI, 2020). As disparidades sdo evidentes ndo apenas entre aqueles que t€ém ou nao
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filhos, mas também em relagdo a capacidade de ambos os géneros de se adaptarem ao

trabalho remoto.

A classificagdo de género com base em nomes pode parecer uma tarefa simples,
porém, quando lidamos com centenas ou milhares de nomes, torna-se uma tarefa complexa e
potencialmente exaustiva (ZHAO, 2017). Automatizar esse processo por meio de modelos de
machine learning e deep learning para a predicdo de gé€nero torna-se, assim, uma solucao
viavel (DE SOUSA; DE OLIVEIRA SANTIAGO e DIAS, 2019; HORHIRUNKUL et al.,
2021).

Existem diversos estudos que preveem o género a partir de imagens de rostos
(ZHANG et al., 2017; VENUGOPAL; YADUKRISHNAN e NAIR, 2020), assim como
pesquisas que propdem a previsao de género utilizando processamento de linguagem natural
(VASHISTH ¢ MEEHAN, 2020; KARIMI et al., 2016). Considerando a capacidade de
classificagdo dos modelos de machine learning e deep learning, este trabalho se propde a
aplicar técnicas de inteligéncia computacional para analisar o efeito da pandemia de
COVID-19 na publicacdo de artigos académicos.

Diante desse contexto, a problematiza¢do central deste trabalho pode ser formulada da
seguinte maneira:

Como a classificacdo automatizada do género dos autores de artigos académicos, por
meio de técnicas de inteligéncia computacional, pode contribuir para a compreensdao do
impacto da pandemia de COVID-19 na produtividade cientifica brasileira, considerando a
perspectiva de género? Quais sdo os desafios e beneficios associados ao uso de modelos de
machine learning e deep learning para a predigao de género?

A justificativa para a realizacdo deste trabalho ¢ baseada na relevancia e nas lacunas
existentes no conhecimento sobre o impacto da pandemia de COVID-19 na produtividade
cientifica brasileira, considerando a perspectiva de género. Embora tenham sido realizados
estudos anteriores sobre os efeitos da transi¢do para o ensino remoto e suas implicagdes na
produtividade académica (KAFRUNI, 2020; MANCEBO, 2020), pouca atencdo tem sido
dada a analise das disparidades de género nesse contexto.

A pandemia de COVID-19 causou uma mudanga drastica nas atividades académicas e
cientificas, levando a ado¢dao generalizada do trabalho remoto e ao uso intensificado de

tecnologias de comunicagdo e colaboracdo online. Essa transi¢do teve impactos significativos
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na forma como os pesquisadores conduzem suas atividades e interagem com suas
comunidades académicas (AZEVEDO e DE ALMEIDA NEVES, 2021).

Ao realizar a classificacao automatizada do género dos autores de artigos académicos
por meio de técnicas de inteligéncia computacional, este estudo busca preencher essa lacuna
de conhecimento, fornecendo informagdes valiosas sobre as implicagdes da pandemia na
produtividade cientifica brasileira sob uma perspectiva de género. Compreender essas
disparidades ¢ essencial para promover a igualdade de oportunidades na academia e para
informar politicas e praticas que visem mitigar os efeitos negativos da pandemia.

Além disso, ao aplicar técnicas de inteligéncia computacional, como machine learning
e deep learning, na classificacdo do género, este estudo também contribuira para o
desenvolvimento e avanco dessas areas de pesquisa, explorando sua aplicabilidade em
contextos académicos e cientificos.

Portanto, a realiza¢do deste trabalho ¢ justificada pela necessidade de compreender e
abordar as disparidades de género na produtividade cientifica decorrentes da pandemia de
COVID-19, a fim de promover a equidade de género e melhorar as condi¢des de trabalho e

pesquisa para todos os pesquisadores no Brasil.

1.1 OBJETIVO GERAL

Investigar o impacto da pandemia de COVID-19 na produtividade cientifica brasileira,
considerando a perspectiva de género, por meio da classificacdo automatizada do género dos
autores de artigos académicos utilizando técnicas de inteligéncia computacional, com foco na

analise das mudangas e implicagdes decorrentes da transi¢ao para o trabalho remoto.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Criar de um crawler para gerar uma base de dados académicos recentes extraidos da
Plataforma Lattes. Para a geracdo da base de dados, obteve-se o nome dos autores e
titulos dos artigos publicados em revistas entre 2018 e 2021;

e Aplicar a técnica maquina de vetor de suporte (Support Vector Machine - SVM) e dos
modelos de deep learning BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) e
ID-CNN (One-dimensional Convolutional Neural Network) para classificacdo de
género dos pesquisadores com base nos artigos publicados a partir dos nomes dos

pesquisadores;
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1.3 PUBLICACOES DERIVADAS DESTE TRABALHO

® REGO, Rosana Cibely B. et al. Brazilian scientific productivity from a gender
perspective during the Covid-19 pandemic: classification and analysis via machine

learning. IEEE Latin America Transactions, v. 21, n. 2, p. 302-309, 2023.

2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 IMPACTOS DA PANDEMIA NA PRODUTIVIDADE ACADEMICA

A pandemia de COVID-19, que eclodiu em todo o mundo no inicio de 2020, teve um
impacto sem precedentes em diversas areas da sociedade. No contexto brasileiro, a crise de
saude publica revelou-se especialmente desafiadora, abalando nao apenas o sistema de saude,
mas também a economia ¢ o setor educacional (GONCALVES et al., 2022; ORELLANA et
al., 2021). Como parte das medidas de contengdo do virus, as atividades presenciais, incluindo
as académicas, foram rapidamente interrompidas, levando a implementagdo massiva do

ensino remoto (ARCINIEGAS, 2021).
2.1.2 DISPARIDADE SOCIAL

Essa transicao para o remoto evidenciou as disparidades sociais e econdmicas latentes
na sociedade brasileira. O acesso desigual a internet de alta qualidade e a posse de
equipamentos adequados emergiram como obstaculos significativos para a participagdo
efetiva no ensino remoto, uma realidade que permanece inacessivel a muitos brasileiros
(AZEVEDO e DE ALMEIDA NEVES, 2021; CASTIONI et al., 2021). Além disso, como
evidencia Azevedo (2021), fatores socioecondmicos e culturais tém desempenhado um papel
fundamental na determinagdo da capacidade de individuos em se adaptar ao trabalho remoto.
Mancebo (2021) destaca que as responsabilidades de cuidado com criangas, idosos e doentes,
que frequentemente recaem sobre as mulheres, tém limitado substancialmente suas

possibilidades de cumprir as demandas do trabalho remoto de forma eficaz.
2.1.3 DISPARIDADE DE GENERO

O impacto da pandemia de COVID-19 na produtividade académica tornou-se uma

area de investigacdo crucial em um momento em que a educacdo e a pesquisa estdo
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enfrentando desafios sem precedentes. Um estudo anterior (KAFRUNI, 2020), conduzido
durante a pandemia, revelou que a suspensdo das atividades presenciais teve um impacto
desigual nos pesquisadores, com diferencas significativas entre homens e mulheres. Essa
pesquisa, baseada em uma amostra de 10.593 alunos de pos-graduagdo, indicou que 81%
deles enfrentaram dificuldades na produgdo de suas teses e dissertacdes durante o periodo de

suspensdo das atividades presenciais.

Entre os homens que responderam a pesquisa, 36% daqueles que ndo tinham filhos
afirmaram estar conseguindo trabalhar de forma remota. No entanto, entre os que possuiam
filhos, apenas 17% relataram o mesmo nivel de produtividade. Ja entre as mulheres que
participaram da pesquisa, os impactos foram mais acentuados. Das mulheres que ndo tinham
filhos, apenas 33% disseram estar conseguindo trabalhar de forma remota, enquanto aquelas
que tinham filhos relataram uma taxa ainda mais baixa, com apenas 10% conseguindo manter

a mesma produtividade.

2.2 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

2.2.1 REDES NEURAIS PROFUNDAS (DNNs)

As Redes Neurais Profundas, também conhecidas como Deep Learning, sao modelos
de aprendizado de maquina que consistem em varias camadas (profundas) de neurdnios
artificiais. Elas revolucionaram o campo devido a sua capacidade de aprender representacdes
complexas a partir de dados brutos. DNNs tém aplicacdes em visdo computacional,
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala, entre outros. A profundidade
das redes permite que elas capturem caracteristicas hierdrquicas, tornando-as especialmente

uteis em tarefas complexas (LECUN, BENGIO e HINTON, 2015).
2.2.2 REDES NEURAIS RECORRENTES (RNNs)

As Redes Neurais Recorrentes sdo projetadas para lidar com sequéncias temporais,
onde a ordem e a dependéncia temporal dos dados sdo criticas. Elas sio amplamente usadas
em tarefas como tradugdo automatica, previsao de séries temporais e analise de sentimentos
em texto. No entanto, as RNNs enfrentam problemas de gradientes que dificultam o
aprendizado de dependéncias de longo prazo. Modelos mais avangados, como as LSTM (Long
Short-Term Memory) e as GRU (Gated Recurrent Unit), foram desenvolvidos para superar

essas limitagdes (HOCHREITER e SCHMIDHUBER, 1997).
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2.2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNs)

As Redes Neurais Convolucionais sdo especialmente eficazes em tarefas de visdo
computacional. Elas utilizam camadas de convolu¢ao para aprender padrdes locais em dados,
tornando-as ideais para tarefas como classificacdo de imagens e deteccdo de objetos. CNNs
revolucionaram a 4rea de reconhecimento de imagem e permitiram o desenvolvimento de
carros autonomos, sistemas de vigilancia por video e muito mais (KRIZHEVSKY,

SUTSKEVER e HINTON, 2012).

Apesar de inicialmente desenvolvidas para tarefas de visdo computacional, também
demonstraram ser eficazes no processamento de linguagem natural (NLP) (CONNEAU et al.,
2016; ZHANG e WALLACE, 2015). Enquanto a aplicacao tradicional das CNNs envolve a
extracdo de caracteristicas de imagens, elas podem ser adaptadas para extrair recursos
relevantes de sequéncias de texto, como sentencas e documentos. Isso € feito aplicando filtros
convolucionais sobre janelas deslizantes de palavras ou caracteres, permitindo que as CNNs
capturem informagdes contextuais e estruturais em textos, tornando-as uma escolha viavel em
tarefas de classificagdo de texto, analise de sentimentos e muito mais. A flexibilidade das
CNNs as torna uma opcao versatil em varias areas do aprendizado de maquina, incluindo

NLP.
2.2.4 MODELO DE MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de aprendizado de maquina que se
destaca por sua eficicia na classificacdo de dados por meio de aprendizado supervisionado.
Sua abordagem envolve o uso de vetores de suporte, que desempenham um papel
fundamental no processo de separacdo e agrupamento de dados com base em suas
similaridades (KOWALCZYK, 2017). Sua fundagao teorica solida e capacidade de lidar com
problemas de separacdo linear e ndo linear o tornaram uma ferramenta valiosa em diversos

campos.

O SVM foi introduzido por Vapnik e Cortes em seu artigo seminal de 1995, que
estabeleceu as bases teodricas do algoritmo. Eles enfatizaram a importancia de encontrar um
hiperplano de decisdo que maximize a margem entre classes, conforme declarado no artigo:
"O objetivo do SVM ¢ encontrar o hiperplano 6timo que separa os exemplos de treinamento
de diferentes classes, maximizando a margem." (CORTES e VAPNIK, 1995). Os SVMs nao

apenas oferecem alto desempenho, mas também fornecem interpretabilidade. Os vetores de
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suporte ¢ o hiperplano de decisdo podem oferecer insights valiosos sobre a importancia
relativa das caracteristicas nos dados, como enfatizado por Hsu et al. (2003) em seu guia
pratico: "Os SVMs sdo eficazes € ao mesmo tempo fornecem interpretabilidade, permitindo a
identificagdo dos principais contribuintes para as decisdes." (HSU et al., 2003). Em resumo, o
SVM continua sendo uma ferramenta essencial em aprendizado de méquina devido a sua
robustez tedrica, capacidade de tratar problemas nao lineares e ampla aplicabilidade em
diversas areas. Suas raizes soOlidas na teoria e flexibilidade pratica o tornam um modelo

confiavel e versatil para uma variedade de tarefas de analise de dados.
2.3 METRICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS

A avaliagdo rigorosa de modelos de inteligéncia computacional desempenha um papel
fundamental na garantia da qualidade e eficicia de suas aplicacdes (STRAUSS, JUNIOR e
FERREIRA, 2022). Nesse contexto, a utilizagdo de métricas apropriadas torna-se crucial para

fornecer uma visao precisa sobre o desempenho desses modelos.

Meétricas como acuracia, precisdo, recall e Fl-score sdo fundamentais para medir a
precisao global do modelo e sua capacidade de distinguir corretamente entre as diferentes

classes.

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos utilizados neste trabalho
foram:

Precisdo (Precision): Indica a proporcdo de instdncias positivas identificadas

corretamente em relacdo ao total de instancias identificadas como positivas. A formula é:

TP
(TP + FP)

Precision =

Onde TP sao os verdadeiros positivos e F'P sdo os falsos positivos.

Acuracia (Accuracy): Representa a propor¢do de instancias corretamente classificadas

em relagdo ao total de instancias. A formula é:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Onde TN sdo os verdadeiros negativos e FN sdo os falsos negativos.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=Precision%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%7D%7B(TP%20%2B%20FP)%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=Accuracy%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%20%2B%20TN%7D%7BTP%20%2B%20TN%20%2B%20FP%20%2B%20FN%7D#0
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Recall (Revocagdo ou Sensibilidade): Indica a propor¢do de instincias positivas
identificadas corretamente em relagdo ao total de instdncias que sdo realmente positivas. A

formula é:

TP

RGCCL” = m—m

F1-Score: E a média harmonica entre precisao e recall, proporcionando um equilibrio

entre essas duas métricas. A formula é:

F1-Seore — Precision * Recall

Precision + Recall

Essas métricas sdo especialmente uteis em problemas de classificacdo bindria, onde

voce esta tentando distinguir entre duas classes, como positivo e negativo.

2.3 CLASSIFICACAO DE GENERO USANDO TECNICAS DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

A classificagdo de género tem sido uma 4area de interesse em varias pesquisas
anteriores, abrangendo diferentes contextos e abordagens, como referenciado nos seguintes
estudos: (KARIMI et al., 2016; SEPTIANDRI, 2017; TO et al., 2020; REGO, SILVA E
FERNANDES, 2021; TRIPATHI ¢ FARUQUI, 2011).

Tripathi (2011) empreendeu uma andlise abrangente ao utilizar a técnica de machine
learning conhecida como Maquina de Vetores de Suporte (SVM) para prever o género com
base em nomes indianos. O aspecto distintivo de seu estudo foi a aplicacdo da abordagem de
n-gram-suffixes em vez de considerar a palavra completa. Essa estratégia envolve a anélise de
partes especificas das palavras, o que pode ser particularmente eficaz para identificar nuances
de género em nomes. Outra investigacdo relevante, conduzida por Septiandri (2017),
concentrou-se na previsdo de género em nomes indonésios, explorando tanto nomes
completos como apenas o primeiro nome. A analise comparativa dos resultados obtidos a
partir desses dois estilos de dados proporcionou insights interessantes sobre as variacdes na

precisdo da classificacao de género.

No estudo de Karimi (2016), os pesquisadores adotaram uma abordagem Tnica,
analisando o efeito do conceito astrolégico de Gana em nomes pessoais. Essa analise

culminou na cria¢do de duas redes Long Short Term Memory (LSTM), que foram empregadas


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=Recall%20%3D%20%5Cfrac%7BTP%7D%7BTP%20%2B%20FN%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctextit%7BF1-Score%7D%20%3D%20%5Cfrac%7BPrecision%20*%20Recall%7D%7BPrecision%20%2B%20Recall%7D#0
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para a classificacdo de género. Essa pesquisa destaca a diversidade de abordagens que podem
ser aplicadas na resolugdo desse problema. Em um cendrio diferente, To (2020) voltou-se para
a classificagdo de nomes vietnamitas, comparando o desempenho do SVM com uma rede
LSTM. Os resultados revelaram que o SVM superou outros modelos de aprendizado de
maquina, enquanto o LSTM se destacou em relagdo aos modelos de deep learning. Um
aspecto notavel deste estudo foi a andlise abrangente, considerando ndo apenas o primeiro
nome, mas também o sobrenome e o nome completo. Finalmente, Rego (2021) explorou
técnicas de machine learning e deep learning para classificar género em nomes brasileiros.
Entre as varias abordagens testadas, o modelo BiLSTM se destacou com uma notavel acuracia
de 96,17%, enquanto a Convolutional Neural Network (CNN) também obteve resultados
impressionantes, atingindo 95,78%. Esses resultados evidenciam a eficacia dessas técnicas na

classificagdo de género com base em nomes.

Dentro do escopo deste trabalho, nosso foco recai sobre a aplicagdo de modelos de
machine learning e deep learning na classificacdo de género de pesquisadores brasileiros,
com especial atencdo ao primeiro nome como varidvel de entrada. A avaliagdo de
desempenho dos modelos ¢ conduzida por meio de métricas rigorosas, incluindo acuricia,
recall, precisdo e Fl-score, permitindo uma analise detalhada e comparativa de suas

capacidades.
2.4 EXTRACAO DE DADOS DA WEB

2.4.1 WEB SCRAPING

O web scraping ¢ uma técnica essencial na extragdo de dados relevantes da web para
uma variedade de aplicagdes, como pesquisa, andlise de dados e desenvolvimento de
produtos. Segundo Barbosa (2020), web scraping pode ser definido como uma “raspagem” de

dados diretamente da web.

Nesse contexto, esta busca de dados na literatura destaca a necessidade de examinar o
impacto da pandemia de COVID-19 na produtividade académica, particularmente no cenario
brasileiro, sob uma perspectiva de género. A transi¢do para o ensino e pesquisa remotos, as
disparidades de género e as técnicas de classificagdo de género baseadas em machine learning
e deep learning constituem elementos essenciais deste estudo, que busca entender de que

maneira a pandemia influenciou a produgdo académica no Brasil.
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2.4.2 WEB CRAWLING

O web crawling, ou rastreamento da web, ¢ um componente fundamental dos motores
de busca e de varias outras aplicagdes que requerem coleta de dados na internet. Essa técnica
envolve a navegacao sistematica pela web para coletar informagdes de diversas paginas da
web, criando um indice ou banco de dados acessivel para busca e recuperacao (D’HAEN et
al., 2016). A técnica de web crawling é usada em conjunto com a técnica de web scraping.
Segundo Galdino (2020), “O bot que utiliza a técnica de web scraping é programado para
efetuar requisicoes a um servidor web a partir de uma lista predefinida de URLs ou retornado

pela técnica web crawling”.

3 METODOLOGIA

Este estudo se caracteriza como uma pesquisa exploratdria cujo objetivo principal €
analisar os efeitos da pandemia de COVID-19 na producdo cientifica do Brasil.
Especificamente, busca-se examinar como essa crise impactou a produtividade académica, da
perspectiva de género. Para alcancar esse proposito, utilizamos técnicas de inteligéncia
computacional para automatizar a identificagdo do género dos autores de artigos académicos e
construimos um crawler para coletar os dados de publicacdes académicas disponiveis na
plataforma Lattes. Além disso, concentramos nossa analise na investigacdo das mudangas e

consequéncias que surgiram a partir da transi¢do para o trabalho remoto.
3.1 COLETA DOS DADOS

A coleta de dados para este estudo representou uma etapa fundamental na obtencao de
informacdes essenciais para a analise do impacto da pandemia de COVID-19 na
produtividade cientifica brasileira, com foco na perspectiva de género. Esta pesquisa
exploratéria buscou compreender como a crise sanitaria afetou a produgdo académica do
Brasil e como isso se refletiu em termos de género. Para atingir esse objetivo, optamos por
utilizar a Plataforma Lattes, uma escolha amplamente justificada pelo seu uso generalizado
entre pesquisadores de diversas areas no Brasil, tornando-a uma fonte rica e representativa de

dados académicos.

O processo de coleta de dados comegou com uma analise cuidadosa do funcionamento
da Plataforma Lattes. Durante essa fase, examinamos detalhadamente a estrutura da
plataforma, os mecanismos de pesquisa de curriculos e a forma de obtencao das informagdes

relevantes. Um ponto importante a ser destacado ¢ que, devido a maneira como a plataforma
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foi desenvolvida, nossa capacidade de coleta se limitou aos "artigos completos publicados em
periodicos". Assim, concentramos nossa analise nessa categoria de publicagcdes e extraimos
informacdes cruciais, incluindo a data de publicacao dos artigos (compreendendo o periodo de
2018 a 2021), os nomes dos autores, os titulos dos artigos, os niveis académicos e as

nacionalidades dos pesquisadores.

A coleta de dados, embora essencial, enfrentou desafios devido ao grande volume de
curriculos disponiveis na plataforma. O processo inicialmente se mostrou demorado, com
uma média de 10 segundos gastos em cada curriculo. Para otimizar essa tarefa, optamos por
utilizar vérios bots de coleta de dados de forma simultanea em um Unico computador. Essa
abordagem permitiu que os bots operassem de maneira paralela, resultando em uma redugao
substancial no tempo de coleta, com uma média de apenas 4 segundos por curriculo quando

utilizamos 10 execucdes simultaneas.

A coleta de dados foi organizada de forma sistematica. Iniciamos com os curriculos de
pesquisadores doutores e, em seguida, procedemos a coleta dos curriculos de pesquisadores
mestres. Além disso, distribuimos as paginas de coleta entre computadores disponiveis, cada
um com suas proprias configuragdes, como AMD Athlon-3000G, Intel i3-7100u, Intel
13-8130U e Intel Celeron-3865u. Isso possibilitou a andlise de um total impressionante de

98.907 curriculos em um periodo de aproximadamente 36 horas.

O processo de coleta de dados foi subdividido em trés etapas distintas: divisdo,
controle e resultado, conforme ilustrado na Figura 1. Na etapa de divisdo, segmentamos as
paginas a serem coletadas em blocos de tamanho pré-definido antes da execucdo. O estagio de
controle envolveu a atribuicdo de cada bloco a um crawler para execugdo paralela,
gerenciando de maneira eficiente a coleta dos dados. Apds a conclusio da coleta de um bloco,
realizamos uma verificagdo para determinar se havia mais segmentos disponiveis; caso
contrario, o bot era encerrado. A fase final, denominada resultado, englobou o
armazenamento dos dados coletados em um banco de dados, possibilitando a andlise
posterior. Esse processo meticuloso de coleta de dados ¢ fundamental para a credibilidade e

precisao das conclusdes deste estudo.
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Figura 1 - Diagrama de coleta de dados
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Fonte: Autoria propria (2023).

3.1.1 BOT DA COLETA DE DADOS

O bot ¢ um software especialmente desenvolvido para a exploragdo da plataforma
Lattes e a obtencdo das informagdes necessarias sobre pesquisadores brasileiros. Dado que
ndo existe uma base de dados propria com as informacdes necessarias para a analise dos
impactos da COVID-19 na produgdo de artigos cientificos, a utilizagdo desse bot torna-se

essencial para coletar e criar tal base.

Conforme ilustrado na Figura 2, o bot € iniciado com as tags de pesquisa e o conjunto
de paginas a serem coletadas, permitindo o acesso aos curriculos dos pesquisadores. A partir
disso, ele analisa minuciosamente as informagdes presentes nas paginas, verificando se ha
registros de "artigos completos publicados em periddicos" dentro dos anos definidos para a

pesquisa. Caso essa informagao seja encontrada, ela ¢ armazenada para andlise posterior.

O resultado da coleta na Plataforma Lattes revelou um total de 455.794 trabalhos
académicos publicados no periodo de 2018 a 2021, distribuidos da seguinte forma: 114.030
em 2018, 117.246 em 2019, 138.136 em 2020 e 86.382 em 2021. Vale destacar que, ao
desconsiderar os casos excepcionais, ou seja, as pessoas com produgdes muito acima do
intervalo interquartilico, a média de trabalhos por pesquisador foi de aproximadamente 6
trabalhos. Esse dado ¢ essencial para compreender a distribui¢do geral da produgao cientifica

no periodo de estudo.



Figura 2 - Diagrama de funcionamento do bot
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3.1.2 TRATAMENTO DOS DADOS
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Os dados
coletados sdo
armazenados
em RAM para
dar suporte ao
multithreading.

Algoritmos de aprendizado de maquina necessitam de dados numéricos para a

realizacdo de seu treinamento e classificacdo. Com isso, a base de dados utilizada (que

consiste de dados textuais) necessita passar por um processo de codificag¢do. Inicialmente, ¢

necessaria a realizagdo do tratamento dos dados, removendo possiveis acentos ou caracteres

especiais. Em seguida, ¢ realizada a etapa de codificacdo dos dados, onde primeiramente ¢

criado um glossario com cada letra presente nos dados e, a partir disso, ¢ desenvolvido um

vetor com o mesmo tamanho do glossario, em que cada posi¢do representa uma letra da

palavra e ¢ definido como 1, caso nao exista tal letra no nome a posi¢ao ¢ definida como 0,

conforme mostrado na Figura 3. Esta técnica de codificagdo ¢ chamada de one-hot encoding.

Figura 3 - Exemplo one-hot encoding
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O one-hot encoding desempenhou um papel crucial na codificagdo dos nomes
utilizados durante o treinamento e classificagdo dos modelos BiLSTM e CNN. No entanto,
quando se trata da aplicagdo dos dados no SVM, é necessaria a ado¢ao de uma técnica
diferente, uma vez que o one-hot encoding gera um vetor de valores, enquanto o SVM requer
a entrada de valores unitarios. Para abordar essa diferenca, recorremos a biblioteca Natural
Language Toolkit (NLTK), que oferece um modulo especifico para lidar com modelos de
SVM. Para usar a NLTK, comeg¢amos criando um dicionario contendo as informacgdes
relevantes para cada dado. Neste contexto, a informacao ¢ representada pela sequéncia inversa
das letras do nome, limitada a 10 letras, conforme mostrado na Figura 4. Posteriormente,
associamos esse dicionario aos valores de classificagdo, no caso, a base de dados usada para

treinar o modelo.

Figura 4 - NLTK
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Fonte: Autoria propria (2023).

A codificagdo das classes de saida, ou seja, as categorias de género
(feminino/masculino), segue um processo distinto. Dado que estamos lidando com uma
classifica¢do binaria, onde existem apenas dois valores possiveis, simplesmente atribuimos a
cada classe de classificacao os valores 0 ou 1, conforme apropriado. Uma vez concluida a
codifica¢do dos dados, procedemos a divisdo de acordo com as necessidades especificas de
cada modelo. Esse processo de pré-processamento ¢ fundamental para garantir que os dados
estejam em um formato compativel com os requisitos de cada algoritmo de aprendizado de

maquina.
3.2 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesta secdo, dedicaremos nosso foco a apresentacdo detalhada das técnicas
fundamentais que desempenharam um papel crucial na classificacdo de género dos dados que

foram coletados. Esta secdo proporcionarda uma compreensao abrangente das técnicas
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utilizadas em nossa andlise de classificagdo de género, permitindo uma visdo clara de como

cada uma delas foi aplicada para alcangar nossos objetivos de pesquisa.
3.2.1 MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE (SVM)

No contexto do SVM, uma questdo crucial ¢ a identificagdo do hiperplano que melhor
divide as classes de dados. A determinag¢do desse hiperplano, que define as margens de
separacao entre as classes, requer a escolha criteriosa de um kernel apropriado. Quando os
dados de classificagdo exibem padrdes que podem ser linearmente separados, um kernel linear
¢ suficiente para essa tarefa. No entanto, em situacdes em que os padrdes sdo nio lineares e
complexos, torna-se imperativo utilizar um kernel nao linear, uma vez que problemas ndo
lineares frequentemente apresentam uma maior probabilidade de serem tornados linearmente

separaveis em um espaco de alta dimensdao (COVER, 1965).

No ambito da andlise do problema de classificagdo textual de género, foram
conduzidas simulagdes envolvendo diferentes fungdes kernels para determinar qual se adequa
melhor as caracteristicas dos dados. Os resultados dessas simulagdes, que incluem métricas de
avaliacdo como acuracia e Fl-score, para cada modelo SVM com seu respectivo kernel, sao
detalhadamente apresentados na Tabela 1. Esses resultados desempenham um papel essencial
na escolha da estratégia de classificagdo mais eficaz para o contexto especifico da tarefa em

questao.

Tabela 1 - Acuracia dos modelos SVM

Acuracia (%) F1-Score Kernel
95,43 0,9493 NuRBF
95,07 0,9455 RBF
91,32 0,9047 Linear
91,31 0,9047 Poly
91,10 0,9017 LinearSVC
88,60 0,8740 NuPoly
88,45 0,8736 Sigmoid
86,59 0,8439 NuSigmoid

Fonte: Autoria propria (2023)
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Dentre todos os modelos de classificacdo avaliados, aquele que demonstrou a maior
precisdo de classificagdo foi o modelo com o kernel NuRBF. Além disso, para uma analise
mais abrangente dos modelos com diferentes kernels, apresentamos as curvas de aprendizado

nas Figuras 5,6 ¢ 7.

Figura 5 - Curvas de aprendizagem SVM com kernels linear e SVC-linear
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Fonte: Autoria propria (2023)

Figura 6 - Curvas de aprendizagem SVM com kernels RBF ¢ NuRBF
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Figura 7 - Curvas de aprendizagem SVM com kernels Poly e NuPoly
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As curvas de aprendizado retratam a relagdo entre a pontuagao (score) do treinamento
e a pontuagdo da valida¢do cruzada (cross-validation) em funcdo do numero variavel de
amostras de treinamento. Observa-se que os modelos representados nas Figuras 5 e 7
apresentam desafios relacionados tanto ao erro devido ao viés (bias) quanto ao erro devido a
varidncia. Além disso, a medida que mais dados de treinamento sdo incorporados, as
pontuagdes de treinamento e validagdo cruzada tendem a convergir, sugerindo que esses

modelos podem nao se beneficiar significativamente com a adicdo de mais dados.

No entanto, na Figura 6, observamos um cenario diferente, onde os modelos exibem
baixa variancia e baixo viés. Além disso, a medida que o numero de amostras aumenta, o
desempenho do modelo com o kernel NuRBF melhora notavelmente. Portanto, com base
nessas analises, concluimos que o modelo mais adequado para a tarefa de classificagdo de
género ¢ o modelo que utiliza o kernel NuRBF. Ele se destaca por sua capacidade de
generalizacdo e melhoria continua de desempenho a medida que mais dados de treinamento

sao disponibilizados.

3.2.2 BIDIRECTIONAL LONG SHORT-TERM MEMORY (BiLSTM)

A arquitetura conhecida como Long Short Term Memory (LSTM) é um tipo de rede
neural recorrente (Recurrent Neural Network - RNN) criada com o proposito de superar

desafios encontrados na RNN convencional, tais como o desaparecimento ou explosdo do
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gradiente (GOODFELLOW, BENGIO e COURVILLE, 2016; JELODAR et al., 2020). Uma
LSTM bidirecional, ou BiLSTM, ¢ uma variagdo que processa a sequéncia de dados tanto no
sentido direto quanto no inverso, o que a diferencia da LSTM tradicional (GOODFELLOW,
BENGIO e COURVILLE, 2016).

Neste trabalho, a implementagao do modelo BiLSTM foi realizada com base em um
modelo base previamente desenvolvido por Rego (2021) e também com a consideracdo de
informagdes da literatura. Isso resultou em um modelo composto por: uma camada BiLSTM
com 20 neurdnios de entrada e 128 neuronios de saida, uma camada de saida com 128
neurdnios de entrada e 1 neurdnio de saida, seguida de uma camada de ativagao utilizando a
funcdo Sigmoid. Seu funcionamento ¢ apresentado na Figura 8, onde, inicialmente a
informagdo ¢ codificada através da técnica one-hot encoding para que, posteriormente, seja
inserida nas células do LSTM em um sentido da informagdo e, em seguida, inseridos nas
células do LSTM com o sentido oposto, juntamente com a informacao de saida do LSTM

anterior, resultando no BiLSTM e permitindo a classificacdo da informacgdo desejada.

Figura 8 - Arquitetura da rede BiLSTM
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3.2.3 REDE NEURAL CONVOLUCIONAL UNIDIMENSIONAL (1D-CNN)

As Redes Neurais Convolucionais, mais conhecidas como CNNs, sao modelos de deep
learning amplamente utilizados para tarefas de classificagdo de imagens (LOPEZ e KALITA,
2017). No entanto, ¢ notavel que, como demonstrado em trabalhos anteriores (ZHANG e
WALLACE, 2015; REGO, SILVA E FERNANDES, 2021; LOPEZ e KALITA, 2017), essas
redes sdo igualmente aplicaveis a problemas de processamento de linguagem natural (Natural
Language Processing - NLP). Para abordar desafios em NLP, existem diversas estratégias,
dentre as quais se destaca a utilizacdo de vetores de palavras pré-treinados (CHEN, 2015).
Outra abordagem eficaz ¢ a aplicacdo de redes neurais convolucionais em nivel de caracteres
(ZHANG e WALLACE, 2015; REGO, SILVA E FERNANDES, 2021). Nesse contexto,
aproveitando a versatilidade das CNNs em tarefas de NLP, optamos por implementar uma

arquitetura unidimensional para a classificacao de género.

A arquitetura proposta, ilustrada na Figura 9, compreende duas camadas
convolucionais unidimensionais com a fun¢ao de ativagdo ReLu (unidade linear retificada).
Em seguida, hd uma camada que realiza o processo de flatten, convertendo os dados para uma
dimensdo unidimensional, e aplicando um dropout de 20% para regularizacdo. Além disso,
uma camada totalmente conectada com fungdo de ativagdo Relu e dropout de 20% ¢
incorporada. Por fim, a arquitetura culmina com uma ultima camada totalmente conectada que
utiliza a funcdo de ativagdo sigmoide. Esse conjunto de camadas compde a rede neural

convolucional unidimensional projetada para a tarefa de classificagcdo de género.

Figura 9 - Arquitetura da CNN
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3.3 TREINAMENTO DOS MODELOS

O processo de treinamento dos modelos teve inicio com a utilizacdo da base de dados
disponibilizada pelo brasilio, a qual pode ser acessada através do link
(https://brasil.io/dataset/genero-nomes/nomes). Essa base de dados ¢ composta por 100787
nomes brasileiros, obtidos a partir do CENSO de 2010, e apresenta uma distribuicdo onde
54.82% dos nomes sdo femininos, enquanto 45.18% sdo masculinos. Além dos modelos SVM,
BiLSTM e CNN, também foram implementados outros classificadores, incluindo Extra Trees,
Decision Tree, Algoritmo K-Nearest Neighbors (Knn), Naive Bayes, Random Forest,
Gradient Boosting, Light Gradient Boosting, Logistic Regression, Classificador Ridge e Ada

Boost.

Para a preparacdo dos dados utilizados nos modelos de machine learning, foi realizado
um embaralhamento dos registros e a subsequente divisdo aleatéria em subconjuntos, com
80% dos dados destinados ao treinamento e 20% aos testes. Importante destacar que, durante
esse processo, a propor¢do das classes foi mantida, preservando a frequéncia de rotulos das
classes feminina e masculina. Para os modelos de deep learning, que compreendem BiLSTM e
CNN, foi necessaria a defini¢do de uma funcao de perda para avaliar o desempenho durante o
treinamento. Dado que o problema em questdo é de classificagdo binaria (1 ou 0, M ou F),
optou-se pela funcdo de perda de entropia cruzada bindria, que € apropriada para essa

categoria de tarefa. Portanto, a fun¢do de perda utilizada ¢ expressa da seguinte forma:

L(p,q)= Zy; log (p(y,))+(1—y,)-log(q(y,))

ne,n

Nessa equagdo, "y" representa o rétulo, sendo O para indicar feminino e 1 para
masculino. A varidvel "p(y)" representa a probabilidade prevista de que o género seja
masculino para todos os "N" pontos considerados. Por sua vez, "q(y;)" € a probabilidade

prevista de que o género seja feminino, e ¢ definida como o complemento de "p(y;)", ou seja,

"q(y) = 1 - p(y)".

Durante o processo de treinamento de algoritmos de deep learning, ¢ altamente
recomendavel a alocagdo de uma parcela dos dados para a validagdo do modelo. Esse
procedimento permite que o modelo efetue ajustes em suas previsoes a medida que avanga no

processo de treinamento, reduzindo a probabilidade de overfitting e melhorando a capacidade
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de generalizag¢do das classificagdes (HAWKINS, 2004). Nesse contexto, o conjunto de dados
foi submetido a um processo de embaralhamento e dividido aleatoriamente em subconjuntos,
sendo alocados 60% dos dados para treinamento, 20% para validagcao e 20% para teste. Essa
divisdo cuidadosa visa garantir que o modelo seja treinado, validado e testado de forma
eficiente, equilibrando o aprendizado com a avaliacdo. Além disso, para mitigar os riscos de
overfitting, aplicamos a técnica conhecida como early stopping (GOODFELLOW, BENGIO e
COURVILLE, 2016). Isso significa que o treinamento ¢ interrompido mais cedo caso sejam

observados sinais de que o modelo esta super ajustando os dados de treinamento.

As Figuras 10 (referentes a BiLSTM) e 11 (referentes a CNN) apresentam as curvas de
acuracia e perda dos modelos em relagdo as épocas de treinamento, proporcionando uma

visdo clara do desempenho e aprendizado dos modelos ao longo do processo de treinamento.

Figura 10 - Acuracia e perdas em relagdo as épocas (BiLSTM)
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Figura 11 - Acuracia e perdas em relacdo as épocas (CNN)
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A Tabela 2 fornece uma visdo abrangente das métricas de desempenho, incluindo
acuracia, precisao, recall e F1-Score, referentes a cada um dos modelos implementados. Essas
métricas sao cruciais para avaliar completamente a eficdcia dos modelos treinados neste
estudo. Entre todos os modelos avaliados, o BiLSTM se destaca como aquele que registra os
melhores valores em todas as métricas consideradas. Em outras palavras, o BiLSTM
demonstrou a maior capacidade de classificar corretamente o género dos pesquisadores. Além
disso, os modelos SVM (com kernel NuRBF) ¢ CNN também apresentaram resultados

positivos.

Vale ressaltar que o Naive Bayes se destacou por uma menor sensibilidade ou recall,
ou seja, ele mostrou uma menor habilidade em identificar todas as situacdes de classe
verdadeira como valor esperado. No entanto, cada modelo tem suas vantagens e limitacdes, e
o desempenho deve ser avaliado com base nos objetivos especificos da tarefa. Dessa forma,
com base nos resultados obtidos, optamos por utilizar as técnicas BiLSTM, CNN e SVM, uma
vez que elas demonstraram as melhores métricas para classificar o género dos nomes
brasileiros coletados. Esses modelos foram empregados para inferir a produtividade cientifica

brasileira no periodo de 2018 a 2021 com base nas analises realizadas.

Tabela 2 - Métricas de desempenho dos modelos

Modelo Acuracia Recall Precisao Fl-score
Extra Trees 0,9482 0,9351 0,9498 0,9424
Random Forest 0,9460 0,9311 0,9487 0,9398
LightGBM 0,9222 0,9129 0,9152 0,9140
Decision Tree 0,9210 09114 0,9139 0,9126
KNN 0,9034 0,8649 0,9171 0,8902
Logistic 0,8672 0,8279 0,8725 0,8496
Regression
Ridge Classifier 0,8604 0,7946 0,8855 0,8375
Gradient 0,8339 0,6864 0,9283 0,7891
Boosting
Ada Boost 0,8263 0,7335 0,8629 0,7927
Naive Bayes 0,7076 0,3715 0,9559 0,5350
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MLP 0,8698 0,8444 0,8642 0,8492
RNN 0,9400 0,9336 0,9335 0,9320
GRU 0,9500 0,9452 0,9442 0,9425
SVM (NuRBF) 0,9543! 0,9571" 0,9597" 0,9584'
BiLSTM 0,9652! 0,9612! 0,9618' 0,9614!
CNN 0,9558' 0,9529' 0,9508' 0,9518'

Fonte: Autoria propria (2023)

ApoOs uma andlise detalhada, observou-se que os nomes que geram mais €rros nos
classificadores sdo aqueles que possuem um ratio inferior a 1. O ratio representa a relacao
entre a frequéncia com que um nome ¢ associado a homens ou mulheres (sendo que a
categoria com a maior frequéncia determina o género do nome) e a soma total das frequéncias
do nome para homens e mulheres. A Tabela 3 apresenta alguns exemplos desses nomes para

uma melhor compreensao.

Tabela 3 - Nomes classificados de forma errada pelos modelos

Nome | Freq. Feminino | Freq. Masculino | Ratio Género Género
(CENSO) | (Classificadores)
Leovir 88 61 0,59 F M
Jenair 196 161 0,55 F M
Rutinei 59 51 0,54 F M
Idair 85 53 0,62 F M

Fonte: Autoria propria (2023)

4 RESULTADOS

ApoOs o treinamento e teste dos modelos, procedeu-se a uma segunda etapa de
processamento, que envolveu a classificagdo dos dados provenientes da Plataforma Lattes. As
Figuras 12 (a), (b) e (c) exibem os resultados obtidos por meio dos diversos modelos para

cada género, no periodo compreendido entre 2018 e 2021.

! Melhores resultados
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Os resultados apresentados indicam que os modelos /D-CNN e SVM produziram
resultados bastante similares, com uma diferenga de apenas 0.2% na classificacdo, conforme

evidenciado nas Figuras (b) e (c), respectivamente.

Essa discrepancia se deve principalmente ao fato de que os modelos /D-CNN e SVM
exibem métricas bastante semelhantes, conforme destacado na Tabela 2. No entanto, a
classificagdo de género realizada pelo modelo BiLSM demonstrou uma diferenca mais
significativa entre os sexos dos pesquisadores, com 60.2% identificados como do sexo
masculino e apenas 39.8% como do sexo feminino, durante o periodo de 2018 a 2021, como

ilustrado na Figura (a).

Figura 12 - Classificagdo de género entre 2018 e 2021 (a) usando o modelo BiLSTM (b) usando o modelo
1D-CNN (c¢) Usando o modelo SVM
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Fonte: Autoria propria (2023)

Esses dados ressaltam de maneira clara a disparidade de género que esta presente na

producdo cientifica.

Uma analise mais aprofundada das publicac¢des de artigos no periodo de 2018 a 2021 ¢
apresentada nas Figuras 13 (a), (b) e (c). Como pode ser observado nessas figuras, o nimero
de trabalhos cientificos estava em constante crescimento até¢ o ano de 2020, independente do
género dos autores. No entanto, a partir de 26 de outubro de 2021, houve uma acentuada

queda nesses niimeros, como evidenciado pelos graficos.

Em termos percentuais, entre 2020 e 2021, ocorreu uma significativa reducdo de
37.47% no volume de trabalhos cientificos publicados por pesquisadores de ambos o0s sexos,

conforme indicado pelos dados classificados com o BiLSTM, como evidenciado na Figura 11
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a). Em relacdo a producdo de acordo com o género, a queda foi de 37.62% no numero de
(a) ¢do a produg g q

trabalhos publicados por pesquisadores e de 37.23% no caso das pesquisadoras.

Analisando os resultados obtidos com a CNN, conforme mostrado na Figura 13 (b),
observa-se uma diminuicdo de 36.02% no nimero de trabalhos cientificos publicados por
pesquisadores e uma queda de 39.20% na produgdo de pesquisadoras durante o mesmo
periodo. Quanto aos dados classificados com o SVM, como ilustrado na Figura 13 (c), houve
uma diminui¢ao de 35.97% no numero de trabalhos cientificos publicados por pesquisadores

e uma queda de 39.27% na produgdo de pesquisadoras de 2020 para 2021.

Figura 13 - Produtividade cientifica na perspectiva de género: (a) usando o modelo BiLSTM (b) usando o
modelo 1D-CNN (c) Usando o modelo SVM
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Através da andlise da Tabela 4, podemos examinar a discrepancia na producao
académica entre homens e mulheres. Como evidenciado nas Figuras 12 (a), (b) e (c), os
homens apresentam consistentemente uma producdo significativamente superior. Isso ¢
refletido em diferencas sempre positivas. Por exemplo, com base nos resultados do BiLSTM,
em 2020, os homens publicaram um numero 20.59% maior de trabalhos em comparag¢do com

as mulheres.

Quando consideramos os modelos CNN e SVM, a maior disparidade ocorreu no
segundo ano da pandemia, ou seja, em 2021, enquanto a menor diferenga foi observada em
2020. No entanto, no caso do BiLSTM, a maior diferenga ocorreu no primeiro ano da
pandemia, com a menor sendo registrada no segundo ano, em 2021. Isso indica uma variacao
nas tendéncias de producdo ao longo dos anos, com diferentes modelos mostrando diferentes

pontos de destaque na disparidade de género.

Tabela 4 - Diferenca na producao por género masculino sobre o feminino

Modelo 2018 2019 2020 2021 Média (%) Desvio Padrao

BiLSTM 20,50 20,49 20,59 20,29 20,47 0,13
CNN 10,40 10,44 9,36 11,89 10,52 1,03
SVM 10,63 10,68 9,68 12,29 10,82 1,07

Fonte: Autoria propria (2023)

Uma andlise mais aprofundada da distribui¢do dos dados, classificados pelos
diferentes modelos (BiLSTM, ID-CNN e SVM), pode ser realizada por meio dos boxplots
comparativos, que sdo apresentados nas Figuras 12 (a), (b) e (c). Esses boxplots fornecem
uma visdo abrangente da relagdo entre os artigos publicados em periddicos e os géneros ao

longo dos ultimos quatro anos.

Ao examinarmos as Figuras 14 (a), (b) e (c), podemos notar que os dados exibem uma
distribuicao simétrica para ambos os géneros. Além disso, € possivel concluir que os artigos
cujos autores sdo do género masculino apresentam uma maior variabilidade em comparagao
com os artigos do género feminino. A dispersdo entre os géneros ¢ mais pronunciada quando
se considera a classificagdao obtida por meio do modelo de deep learning BiLSTM, como

mostrado na Figura 12 (a).
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Por outro lado, as classificagdes obtidas com os modelos /D-CNN e SVM revelam
uma menor dispersdo entre os géneros, como pode ser observado nas Figuras 14 (b) e (c),
respectivamente. Essa menor dispersdo sugere uma maior consisténcia na producao

académica entre os géneros.

Essas dispersdes destacam a complexa dualidade enfrentada pelas mulheres,
equilibrando as responsabilidades domésticas e profissionais, conforme confirmado pela

pesquisa de Parents de Neumann (2020).

Figura 14 - Produtividade cientifica na perspectiva de género: (a) usando o modelo BiLSTM (b) usando o
modelo 1D-CNN (c) Usando o modelo SVM
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Fonte: Autoria propria (2023).

5 CONSIDERACOES FINAIS
Este estudo abordou os impactos da pandemia de COVID-19 na produgao de trabalhos

cientificos no contexto brasileiro. A pesquisa comecou com a coleta dos dados necessarios e,
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posteriormente, desenvolveu e analisou modelos de machine learning, alcancando uma
precisdo superior a 95% na classificacdo dos dados. Com base nisso, prosseguimos com a
analise dos resultados obtidos em cada modelo. Observamos que, entre os anos de 2018 e
2020, houve um aumento significativo no numero de publicacdes cientificas,
independentemente do género dos autores, atingindo o pico em 2020. No entanto, em 2021,
ocorreu uma queda notavel, levando a niveis inferiores aos de 2018 para ambos os géneros.

A analise das porcentagens de queda em 2021 revelou uma redu¢do mais acentuada na
producdo académica das pesquisadoras quando os dados foram classificados pelo modelo
CNN e pelo SVM. Por outro lado, quando os dados foram classificados pelo modelo BiLSTM,
a queda foi mais acentuada entre os pesquisadores do género masculino. E importante
ressaltar que a plataforma Lattes ¢ alimentada diretamente pelos pesquisadores, o que implica
a possibilidade de dados mais recentes ainda nao terem sido atualizados. Portanto, as
estatisticas apresentadas refletem a produtividade cientifica no periodo de 2018 a 2021, com
base nos dados disponiveis na plataforma Lattes.

Essa andlise fornece insights valiosos sobre as tendéncias de produgdo académica
durante o periodo da pandemia, destacando os desafios enfrentados por pesquisadores de
ambos os géneros e a importancia de considerar esses aspectos na avaliagdo da produtividade
cientifica no Brasil. Além disso, ressalta a necessidade de politicas e medidas que promovam
a equidade de género na pesquisa cientifica.

Considerando as nuances reveladas por esta pesquisa, surgem oportunidades
significativas para estudos futuros, oferecendo uma visdo mais abrangente e aprofundada:

® A pesquisa pode ser expandida além do limite temporal estabelecido (até 2021)
para capturar os desenvolvimentos poés-pandémicos, permitindo uma
compreensdo mais completa das tendéncias de produgdo cientifica.

e Uma abordagem mais holistica pode ser adotada ao incorporar varidveis
externas, como fatores econdmicos, sociais e politicas publicas, para uma
analise mais contextualizada dos impactos na produ¢do académica.

e Além das andlises quantitativas, uma pesquisa qualitativa pode ser
empreendida para capturar as experiéncias pessoais dos pesquisadores,
fornecendo insights valiosos sobre os desafios enfrentados e possiveis

solugoes.
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e Explorar outras fontes de dados além da Plataforma Lattes, como plataformas
académicas adicionais e fontes complementares, pode enriquecer a
compreensdo da producao cientifica.

Essas sugestoes de trabalhos futuros buscam ndo apenas expandir o conhecimento
existente, mas também oferecer orientagdes praticas para moldar politicas e praticas futuras,

promovendo uma comunidade cientifica mais resiliente e equitativa.
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