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Brazilian Scientific Productivity from a Gender

Perspective during the Covid-19 Pandemic:

Classification and Analysis via Machine Learning
G Nascimento, D Rodrigues, R Rego, S Nascimento, and V Silva

AbstractÐScientific research activities, in general, have been
affected due to the COVID-19 pandemic and the need for
distancing. In this paper, an analysis of the impact of COVID-19
on Brazilian scientific research is made, examining the number of
complete manuscripts published in the period from 2018 to 2021,
considering the researcher’s gender. A crawler is implemented
to extract the names of Brazilian researchers from the articles,
and some machine learning models (SVM, BiLSTM, and CNN)
are applied to classify the authors’ gender. Some models are
able to accurately predict gender in more than 95% of cases. In
addition, we verified that in 2021 there was a drop of 37.47%
in the publications of articles by Brazilian researchers. The
results indicate that there was a greater drop in publications for
females in most machine learning models applied, corroborating
differences in the distribution of household activities and family
care between the two genders.

Index TermsÐCOVID-19, scientific production, gender classi-
fication, machine learning.

I. INTRODUCË ÃO

OBrasil foi e vem sendo um dos paÂıses mais afetados

pela pandemia de COVID-19 [1], [2]. Segundo o Ins-

tituto de Pesquisa Econômica Aplicada (IPEA), em 2020,

11% dos trabalhadores brasileiros estavam exercendo suas

funcËões de forma remota [3]. Com a recomendacËão de evi-

tar aglomeracËões, minimizando a disseminacËão do vÂırus, as

atividades escolares e acadêmicas de forma presencial foram

prontamente suspensas. Buscando dar continuidade ao ensino

sem risco de contaminacËão, o ensino a distância (EAD) foi

aplicado [4]. Essa solucËão acentuou as desigualdades sociais

do Brasil, pois para o ensino remoto ser possÂıvel Âe necessÂario

ter acesso a internet de qualidade e equipamentos que estão

fora da realidade de muitos brasileiros [5], [6]. ÂE importante

citar que fatores socioeconômicos e culturais podem ser em-

pecilhos para que alguns indivÂıduos consigam ser produtivos

trabalhando de forma remota [5]. Nesse ponto, merece destacar

que as demandas com cuidados de criancËas, idosos e doentes,

que se exigem de forma particular às mulheres, limitam em
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muito as possibilidades de cumprimento do trabalho remoto a

contento [7].

Para verificar as possÂıveis mudancËas e implicacËões na

produtividade cientifica relacionado a publicacËões de artigos

cientÂıficos, dadas as mudancËas das atividades antes presenciais

para remotas, este trabalho Âe proposto. Para isso, foi realizada

uma coleta de dados referentes às pesquisas acadêmicas re-

alizadas no Brasil entre os anos de 2018 e 2021. Os dados

dos trabalhos publicados são obtidos a partir da Plataforma

Lattes. No entanto, a referida Plataforma não mostra de forma

explÂıcita uma das informacËões necessÂarias para verificar a

producËão cientÂıfica de acordo com o gênero. Dessa forma, para

verificar como a pandemia da COVID-19 afetou a produtivi-

dade cientifica brasileira na perspectiva de gênero, Âe preciso

realizar a classificacËão de gênero dos autores dos trabalhos

publicados.

A produtividade acadêmica na perspectiva de gênero Âe

um tema importante que deve-se fomentar o debate. No

trabalho [8], foi realizada uma pesquisa online com 10593

alunos de pÂos-graduacËão, dos quais 81% afirmaram estar tendo

dificuldades na producËão da suas teses/dissertacËões durante o

perÂıodo de suspensão das atividades presenciais. Dentre os

homens que responderam à pesquisa, 36% dos quais não têm

filhos disseram estar conseguindo trabalhar de forma remota,

enquanto entre os que possuem filhos, apenas 17% afirmaram

o mesmo. Para as mulheres que responderam a pesquisa,

a suspensão das das atividades presencias teve um impacto

maior, dentre as que responderam e não possuem filhos, 33%

afirmaram estar conseguindo trabalhar de forma remota, entre

as que possuem filhos, apenas 10% afirmaram o mesmo.

Classificar o gênero a partir de um nome pode parecer

trivial, porÂem pode ser uma atividade exaustiva quando se trata

de centenas ou atÂe mesmo milhares de nomes [9]. AlÂem disso,

em aplicacËões como investigacËões de psicologia, questões de

pesquisa antropolÂogica e sociolÂogica, inferir ou classificar o

gênero de uma pessoa Âe necessÂario. Nesse caso, uma das

solucËões para facilitar esse processo Âe a automatizacËão a

partir da utilizacËão de modelos de machine learning e deep

learning para a predicËão de gênero [10], [11]. Muitos trabalhos

preveem o gênero a partir de imagens de rostos de pessoas,

como [12]±[15]. Outros pesquisadores propuseram a previsão

de gênero usando processamento de linguagem natural [16]±

[18]. Com base na capacidade de classificacËão dos modelos de

machine e deep learning, este trabalho propõe a aplicacËão de

tÂecnicas de inteligência computacional para analisar o efeito da

pandemia da COVID-19 na publicacËão de artigos acadêmicos
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no cenÂario brasileiro de acordo com o gênero. Assim, as

principais contribuicËões deste trabalho são:

i) A criacËão de um crawler para gerar uma base de dados

acadêmicos recentes extraÂıdos da Plataforma Lattes. Para

a geracËão da base de dados, obteve-se o nome dos autores

e tÂıtulos dos artigos publicados em revistas entre 2018 e

2021;

ii) AplicacËão da tÂecnica mÂaquina de vetor de suporte (Sup-

port Vector Machine - SVM) e dos modelos de deep

learning BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Me-

mory) e 1D-CNN (One-dimensional Convolutional Neu-

ral Network) para classificacËão de gênero dos pesquisa-

dores com base nos artigos publicados a partir dos nomes

dos pesquisadores;

iii) A classificacËão de gênero e anÂalise das informacËões

coletadas da perspectiva da aplicacËão de tÂecnicas de

aprendizado de mÂaquina.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A classificacËão de gênero Âe um problema abordado em

algumas pesquisas, tais como [17], [19]±[22] sendo aplicada

em cenÂarios distintos. Para predizer o gênero com base nos

nomes indianos, Tripathi [22] utilizou a tÂecnica de machine

learning SVM. Tripathi utilizou a abordagem de n-gram-

suffixes ao invÂes da palavra inteira a qual determina um valor

fixo para o tamanho palavra a ser classificada. Diferentemente,

[19] apresentou um modelo para predicËão de nomes indonÂesios

a partir de nomes completos e a partir do primeiro nome,

analisando a diferencËa nos resultados de cada estilo de dados.

No trabalho [17], Âe analisado o efeito de Gana (trata-se de

um conceito astrolÂogico) em nomes pessoais e o utilizando

para a classificacËão de gênero, resultando na criacËão de duas

Long Short Term Memory (LSTM). Diferentemente, buscando

a classificacËão de nomes vietnamitas, no trabalho [20] Âe

apresentado uma comparacËão entre o SVM e uma rede LSTM.

O SVM demonstrou o melhor resultado entre os modelos de

machine learning e o LSTM apresentou resultados superiores

a todos os outros modelos de deep learning. Os resultados

foram analisados utilizando o primeiro nome, o sobrenome

e o nome completo. Os autores disponibilizam ainda como

resultado uma API web com base nos modelos treinados.

JÂa no trabalho [21], tÂecnicas de machine learning e deep

learning são utilizadas em nomes brasileiros para classificacËão

do gênero. Entre as tÂecnicas utilizadas algumas apresentaram

excelentes resultados, Âe possÂıvel citar o BiLSTM, com uma

acurÂacia de 96.17%, e a CNN com 95.78%. Portanto, neste

trabalho, são utilizados os modelos de machine learning para

classificacËão de gênero de pesquisadores brasileiros utilizando

o primeiro nome. Para anÂalise dos modelos, mÂetricas como a

acurÂacia, recall, precisão e F1-score são utilizadas.

III. COLETA DE DADOS

A coleta de dados deste trabalho foi realizada a partir da

Plataforma Lattes em 26 de outubro de 2021. A escolha pela

Plataforma se deu pelo fato de ser amplamente utilizada por

pesquisadores brasileiros de diversas Âareas para organizacËão e

compartilhamento de seus currÂıculos. Para isso, foi realizada a

anÂalise do funcionamento da Plataforma e o desenvolvimento

de um crawler (ou bot) para a obtencËão dos dados.

Na fase de anÂalise do funcionamento da Plataforma Lattes,

foi verificada a estrutura e execucËão de cada parte referente

a pesquisa dos currÂıculos e obtencËão das informacËões ne-

cessÂarias. A partir disso, percebeu-se que devido a forma como

a plataforma foi desenvolvida, apenas tornou-se possÂıvel a

coleta de ºartigos completos publicados em periÂodicosº. Desta

forma, a anÂalise foi realizada com base nos artigos completos

publicados em periÂodicos. Foram coletados dados como data

de publicacËão dos trabalhos (entre 2018 a 2021), nome dos

autores, tÂıtulo do artigo, nÂıvel acadêmico e nacionalidade.

A busca apresentou uma quantidade significativa de

currÂıculos, tornando a coleta algo demorado a ser concluÂıdo

(com uma mÂedia de tempo de 10 segundos por currÂıculo).

A partir disso, foi definida a utilizacËão de diversos bots de

forma simultânea, ou seja, execucËão de forma paralela em

um mesmo computador. Essa execucËão resultou em um ganho

de tempo a depender da quantidade de crawlers utilizados,

chegando a uma mÂedia de 4 segundos por currÂıculo ao utilizar

10 execucËões.

A coleta teve inÂıcio com currÂıculos de pesquisadores douto-

res, e posteriormente, de pesquisadores mestres. AlÂem disso,

as pÂaginas para a coleta foram divididas entre os computa-

dores disponÂıveis (sendo suas configuracËões: AMD athlon-

3000G, Intel i3-7100u, Intel i3-8130U, Intel celeron-3865u),

possibilitando a realizacËão da anÂalise de 98907 currÂıculos em

cerca de 36 horas. A coleta dos dados foi dividida em três

partes, conforme mostrado na Fig. 1, sendo elas: a divisão, o

controle e o resultado. A divisão Âe a parte inicial da coleta,

onde Âe feita a segmentacËão das pÂaginas a serem coletadas, as

dividindo em blocos de acordo com um tamanho prÂe-definido

antes da execucËão. O controle recebe os blocos de pÂaginas e

os gerencia, designando cada bloco a um crawler, no qual sua

execucËão Âe feita de forma paralela, ao finalizar a coleta de um

bloco Âe feito a verificacËão da existência de outros segmentos

disponÂıveis, caso inexistente, Âe feito o encerramento do bot. O

resultado se refere a parte final da execucËão, na qual os dados

são armazenados em uma base de dados.

O armazenamento das informações 
é fei to considerando as seguintes 
informações: ti tulo, ano e ti tular.

Resultado da coletaDivisão Controle

Páginas 
Totais

Divisão em 
faixas 

menores.

Bot

Bot

Bot

Base de 
dados

Controlador  
de bloco de 

páginas

Cada faixa de páginas menores possuí os campos: 
uti l izado, início e f im do bloco.

O sistema de controle é fei to em multi threading, 
onde cada bot permanece em execução até f inal izar  
o seu bloco de páginas.

Fig. 1. Diagrama da coleta de dados.

A. Crawler Multithreading

O crawler trata-se de um programa desenvolvido para a

navegacËão no Lattes e a coleta das informacËões desejadas

acerca de pesquisadores brasileiros. Tendo em vista que

as informacËões para a anÂalise dos efeitos da Covid-19 na

publicacËão de artigos cientÂıficos não possui uma base de

dados prÂopria, Âe necessÂario a utilizacËão do bot para coleta

e criacËão da mesma. Assim como apresentado na Fig. 2, o bot
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Âe inicializado com as tags de pesquisa e o bloco de pÂaginas a

serem coletadas, permitindo o acesso aos currÂıculos. A partir

disso, Âe feita a anÂalise das informacËões presentes na pÂagina,

verificando a existência de ªartigos completos publicados em

periÂodicosºdentro dos anos definidos para a pesquisa, em caso

da existência da informacËão, a mesma Âe armazenada.

Bloco de páginas

Tags de 
pesquisa

Controle de 
páginas

Acesso ao 
cur r ículo

Coleta
Dentro 

do l imite
SIM

NÃO

RAM

Movimentação 
dos dados 
coletados

Base de 
dados

Os dados 
coletados são 
armazenados 
em RAM para 
dar  supor te ao 
multi threading.

Fig. 2. Diagrama do crawler.

O resultado da coleta na Plataforma Lattes obteve 455794

trabalhos acadêmicos entre os anos de 2018 a 2021, sendo

114030 (2018), 117246 (2019), 138136 (2020) e 86382 (2021).

Desconsiderando os outliers, isto Âe, pessoas com producËões

muito acima do intervalo interquartÂılico, teria-se uma mÂedia

de aproximadamente 6 trabalhos por pessoa. O crawler e os

dados coletados podem ser acessado no repositÂorio [23].

B. Tratamento dos Dados

Algoritmos de machine learning necessitam de dados

numÂericos para a realizacËão de seu treinamento e classificacËão.

Com isso, a base de dados utilizada (que consiste de dados

textuais) necessita passar por um processo de codificacËão.

Inicialmente, Âe necessÂaria a realizacËão do tratamento dos

dados, removendo possÂıveis acentos ou caracteres especiais.

Em seguida, Âe realizada a etapa de codificacËão dos dados, onde

primeiramente Âe criado um glossÂario com cada letra presente

nos dados e, a partir disso, Âe desenvolvido um vetor com o

mesmo tamanho do glossÂario, em que cada posicËão representa

uma letra da palavra e Âe definido como 1, caso não exista tal

letra no nome a posicËão Âe definida como 0, conforme mostrado

na expressão (1). Esta tÂecnica de codificacËão Âe chamada de

one-hot encoding.

j :
a :
e :
l :







0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 · · · 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 · · · 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 · · · 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 · · · 0






(1)

O one-hot encoding foi utilizado para a codificacËão dos

nomes aplicados no treinamento e classificacËão dos modelos

de BiLSTM e CNN. Para a aplicacËão dos dados no SVM

Âe necessÂario a utilizacËão de outra tÂecnica, pois o one-hot

gera um vetor de valores enquanto o SVM aceita apenas

valores unitÂarios. Assim, foi utilizada a biblioteca Natural

Language Toolkit (NLTK), que possui um mÂodulo prÂoprio

para trabalhar com modelos de SVM. Para a utilizacËão da

NLTK, Âe criado um dicionÂario com as informacËões desejadas

acerca de cada dado (neste caso, a informacËão Âe cada letra do

nome de forma inversa com o limite de 10 letras), em seguida,

o dicionÂario Âe agrupado com o seu valor de classificacËão

(no caso da base de dados para o treinamento do modelo).

A codificacËão da informacËão de saÂıda, isto Âe, as classes

(feminino/masculino) Âe feita por um processo diferente. Por se

tratar de uma classificacËão binaria (onde se tem apenas dois

valores possÂıveis), basta definir cada o valor de classificacËão

como 0 ou 1. Finalizando a codificacËão dos dados, Âe feita a

divisão de acordo com as necessidades de cada modelo.

IV. MODELOS DE APRENDIZADO DE M ÂAQUINA

Nesta secËão, serÂa apresentado um breve resumo da tÂecnica

SVM e dos modelos de deep learning BiLSTM e CNN

utilizados para classificacËão de gênero dos dados coletados.

A. Support Vector Machine

O SVM trata-se de uma tÂecnica de machine learning que

utiliza vetores de suporte para classificacËão de dados atravÂes

do aprendizado supervisionado. Esses vetores servem como

ªdivisores de Âareasº separando e agrupando os dados de acordo

com suas semelhancËas [24]. No SVM os vetores servem para

definir o hiperplano e a questão mais importante Âe como iden-

tificar o hiperplano que separa as classes. Para determinacËão

do hiperplano que define as margens de separacËão das classes

Âe necessÂario definir um kernel. Se o problema de classificacËão

possui padrões linearmente separÂaveis, então o uso de um

kernel linear Âe suficiente. Entretanto, se os padrões são não

lineares, Âe necessÂario fazer o uso de um kernel não linear,

pois um problema não linear tem maior probabilidade de ser

linearmente separÂavel em um espacËo de alta dimensão [25].

Para analisar o kernel que melhor se adequa ao problema

de classificacËão textual de gênero, simulacËões com diferentes

funcËões kernels foram realizadas. Na Tabela I tem-se os dados

de acurÂacia e F1-Score de cada modelo SVM com sua respec-

tiva funcËão kernel. Dentre todos os modelos de classificacËão, o

modelo que classificou mais corretamente foi o do kernel Nu

RBF. AlÂem disso, para uma melhor anÂalise dos modelos com

diferentes kernels as curvas de aprendizagens são mostradas

nas Fig. 3 (a), (b) e (c). A curva de aprendizado estÂa mostrando

a relacËão da pontuacËão ou score do treinamento versus o score

dos testes com validacËão cruzada (cross validation) para um

modelo com um nÂumero variÂavel de amostras de treinamento.

Observa-se que os modelos apresentados nas Fig. 3 (a) e

(c) sofrem tanto de erro devido ao viÂes (bias), quanto de

erro devido à variância. AlÂem disso, como as pontuacËões do

treinamento e da validacËão cruzada convergem à medida que

mais dados são adicionados, os modelos provavelmente não

se beneficiarão de mais dados.

TABELA I

SVM - ACUR ÂACIA DOS MODELOS.

AcurÂacia (%) 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
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Na Fig. 3 (b), observa-se que os modelos apresentam baixa

variância e bias. AlÂem disso, com o aumento das amostras

o modelo com kernel NuRBF melhora sua performance.

Portanto, o modelo que mais se adequÂa a classificacËão de

gênero Âe o modelo com kernel NuRBF.

20000 40000 60000
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0.900

0.905

0.910

0.915

0.920

0.925

0.930

Sc
or

e

Treinamento (Linear)
Cross-validation (Linear)
Treinamento (SVCLinear)
Cross-validation (SVCLinear)

(a)
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(b)
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(c)

Fig. 3. Curvas de aprendizagem (a) SVM com kernels linear e SVC-
linear, (b) SVM com kernels RBF e NuRBF, (c) SVM com kernels
Poly e NuPoly.

B. LSTM Bidirecional

Long Short Term Memory (LSTM) Âe um tipo rede neu-

ral recorrente (Recurrent Neural Network - RNN), que foi

desenvolvida com o intuito de resolver problemas da RNN

clÂassica (como o vanishing/exploding do gradiente) [26], [27].

Uma LSTM bidirecional ou BiLSTM processa a sequência de

informacËões em ambas as direcËões para trÂas ou para frente,

tornando uma BiLSTM diferente da LSTM regular. [26]. A

implementacËão do modelo BiLSTM, neste trabalho, se deu

a partir de um modelo base desenvolvido por [21] e anÂalise

da literatura, permitindo a obtencËão de um modelo com:

uma camada BiLSTM com 20 neurônios de entradas e 128

neurônios de saÂıda, uma camada de saÂıda com 128 neurônios

de entrada e 1 de saÂıda e, por fim, uma camada de ativacËão

com a funcËão Sigmoid.

C. Rede Neural Convolucional Unidimensional

A Rede Neural Convolucional, ou simplesmente CNN, Âe

um modelo de deep learning muito utilizado na classificacËão

de imagens [28]. Mas nos trabalhos de [21], [28], [29],

Âe possÂıvel ver que elas são perfeitamente aplicÂaveis em

problemas de processamento de linguagem natural (Natural

Language Processing - NLP). Para esses problemas, existem

algumas abordagens, sendo uma delas a utilizacËão de vetores

de palavras prÂe-treinados [30]. Outra solucËão Âe a utilizacËão

redes neurais convolucionais a nÂıvel de caractere [21], [29].

Neste contexto, dada a capacidade da CNN em NLP, foi

realizada a implementacËão da arquitetura unidimensional para

classificacËão de gênero. A arquitetura proposta possui duas ca-

madas convolucionais unidimensional com funcËão de ativacËão

ReLu (unidade linear retificada), uma camada para realizar o

processo de flatten, isto Âe, converter os dados para dimensão

1D juntamente com a aplicacËão de um dropout de 20%. AlÂem

disso, ainda tem-se uma camada totalmente conectada com

funcËão de ativacËão ReLu e dropout de 20%. Ao final, tem-

se uma ultima camada totalmente conectada com funcËão de

ativacËão sigmoid.

V. RESULTADOS

Para a obtencËão dos resultados foi necessÂario realizar algu-

mas etapas. A etapa de treinamento serÂa apresentada na secËão

V-A, enquanto as etapas de classificacËão e resultados serão

apresentados na secËão V-B.

A. Treinamento dos Modelos

O treinamento dos modelos foi realizado a partir da

base de dados do brasil.io (https://brasil.io/dataset/genero-

nomes/nomes), que consiste de 100787 nomes brasileiros ob-

tidos no CENSO de 2010, onde 54.82% são nomes femininos

e 45.18% são nomes masculinos. AlÂem dos modelos SVM,

BiLSTM e CNN, foram implementados tambÂem os classifica-

dores extra trees, decision tree, k-nearest neighbors algorithm

(KNN), Naive Bayes, random forest, gradient boosting, light

gradient boosting, logistic regression, classificador ridge e

Ada boost. Para os modelos de machine learning, os dados

foram embaralhados e divididos em subconjuntos aleatÂorios

em 80% para treino e 20% para teste, preservando a frequência

dos rÂotulos das classes.

Os modelos de deep learning precisam de uma funcËão de

perda para calcular o desempenho do modelo durante o treina-

mento. Como o problema, neste trabalho, Âe uma classificacËão

binÂaria (1 ou 0, M ou F), a funcËão de perda de entropia cruzada

binÂaria foi selecionada. Portanto, a funcËão de perda Âe dada por

L(p, q) = −

1

N

[

N
∑

i=1

yi · log(p(yi)) + (1− yi) · log(q(yi))

]

, (2)

onde y Âe o rÂotulo (0 para feminino e 1 para masculino), p(y) Âe

a probabilidade prevista de o gênero ser masculino para todos

os N pontos e q(yi) = 1− p(yi) Âe a probabilidade prevista de

o gênero ser feminino.

Durante o treinamento de algoritmos de deep learning Âe

recomendado a utilizacËão de parte dos dados para a validacËão

do modelo, permitindo que o mesmo facËa correcËões em sua

predicËão durante o processo, permitindo uma menor possibi-

lidade de overfitting e não generalizar a classificacËão [31]. A

partir disso, o conjunto de dados foi embaralhado e divididos

em subconjuntos aleatÂorios utilizado 60% para treino, 20%

para validacËão e 20% para teste. AlÂem disso, para evitar o

overfitting Âe aplicado a tÂecnica early stopping [26]. Na Fig.

4 (BiLSTM) e Fig. 5 (CNN) são apresentadas as curva de

acurÂacia e perdas dos modelos em relacËão as Âepocas.

Na tabela II são apresentadas as mÂetricas referentes a

acurÂacia, precisão, recall e f1-score em cada um dos modelos

implementados. AtravÂes dessas mÂetricas Âe possÂıvel avaliar
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Fig. 4. Treinamento do modelo: (a) acurÂacia em relacËão as Âepocas
(b) perdas em relacËão as Âepocas.
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Fig. 5. Treinamento do modelo: (a) acurÂacia em relacËão as Âepocas
(b) perdas em relacËão as Âepocas.

completamente a eficÂacia dos modelos treinados. Dentre todos

os modelos, o BiLSTM Âe o modelo com os melhores valores

em todos as mÂetricas. Isto Âe, o BiLSTM foi o modelo que

classificou mais corretamente o gênero. Ainda tem-se tambÂem

o SVM com kernel Nu RBF e CNN com bons resultados.

Pode-se observar que o Naive Bayes foi tÂecnica que apresentou

uma menor sensibilidade ou recall, isto Âe, dentre todas as

situacËões de classe verdadeira como valor esperado, quantas

estão corretas. Portanto, com base nesses resultados as tÂecnicas

BiLSTM, CNN e SVM serão utilizadas, pois apresentaram me-

lhores mÂetricas para classificar o gênero dos nomes brasileiros

coletados, e assim inferir a produtividade cientifica brasileira

durante os anos de 2018 a 2021.

TABELA II

M ÂETRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS.

Modelo AcurÂacia Recall Precisão F1-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 0.9114 0.9139 0.9126

KNN 0.9034 0.8649 0.9171 0.8902
Logistic Regression 0.8672 0.8279 0.8725 0.8496

Ridge Classifier 0.8604 0.7946 0.8855 0.8375
Gradient Boosting 0.8339 0.6864 0.9283 0.7891

Ada Boost 0.8263 0.7335 0.8629 0.7927
Naive Bayes 0.7076 0.3715 0.9559 0.5350

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 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

ApÂos uma anÂalise minuciosa, foi verificado que os nomes

que causam mais erros nos classificadores são nomes que

apresentam um ratio inferior a 1. Na Tabela III Âe possÂıvel

visualizar alguns exemplos de nomes. Para mais detalhes a

planilha completa pode ser acessada em [23].

TABELA III

NOMES CLASSIFICADOS DE FORMA ERRADA SEGUNDO A

BASE DE DADOS DO CENSO.

Nome Ratio Gênero (CENSO) Gênero (Classificadores)

Leovir 0.59 F M
Jenair 0.55 F M

Rutinei 0.54 F M
Ildair 0.69 F M

B. AplicacËão dos Modelos

Com os modelos treinados e testados, foi realizada uma

segunda tarefa de processamento que se refere à classificacËão

dos dados, obtidos a partir da Plataforma Lattes. Nas Fig. 6

(a), (b) e (c), pode-se observar os resultados obtidos por meio

dos diferentes modelos para cada gênero, entre os anos de

2018 a 2021. Os resultados mostrados indicam que os modelos

1D-CNN e SVM apresentaram um resultado similar, isto Âe,

uma diferencËa de 0.2% na classificacËão de acordo com as

Fig. 6 (b) e (c), respectivamente. Isso ocorre principalmente

por os modelos 1D-CNN e SVM possuem mÂetricas similares

conforme mostrado na Tabela II. JÂa a classificacËão dos gêneros

com o modelo BiLSM apresentou uma discrepância maior

entre os sexos dos pesquisadores com 60.2% sendo do sexo

masculino e apenas 39.8% sendo do sexo feminino, conside-

randos o perÂıodo de 2018 a 2021, conforme visto na Fig 6 (a).

Esses dados evidenciam a disparidade de gênero presente na

producËão cientÂıfica.

M 60.2%

F39.8%

BiLSTM
M
F

(a)

M 55.2%
F44.8%

1D-CNN
M
F

(b)

M 55.4%
F44.6%

SVM
M
F

(c)

Fig. 6. ClassificacËão de gênero entre 2018 e 2021: (a) usando o
modelo BiLSTM, (b) usando o modelo 1D-CNN e (c) usando o
modelo SVM.

Uma visualizacËão mais detalhada das publicacËões de artigos

entre os anos de 2018 a 2021 Âe exibida nas Fig. 7 (a),

(b) e (c). Conforme mostrado nas Fig. 7 (a), (b) e (c), o

nÂumero de trabalhos cientÂıficos vinham crescendo atÂe 2020,

independentes do gênero dos autores. Mas, atÂe 26 de outubro

de 2021, esses nÂumeros tiveram uma queda acentuada. Em

termos de porcentagem, de 2020 para 2021 houve uma queda

de 37.47% no nÂumero de trabalhos cientÂıficos publicados por

pesquisadores de ambos os sexos, de acordo com os dados

classificados com BiLSTM, conforme mostrado na Fig. 7 (a).

Com relacËão a producËão por gênero, houve uma queda de

37.62% na publicacËão de trabalhos por pesquisadores e uma

queda 37.23% para pesquisadoras. JÂa observando a Fig. 7 (b),

para os dados classificados com a CNN, houve uma queda

de 36.02% no nÂumero de trabalhos cientÂıficos publicados por

pesquisadores, e de 39.20% nos publicados por pesquisadoras.

De acordo com a Fig. 7 (c), para os dados classificados com
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o SVM, houve uma queda de 35.97% no nÂumero de trabalhos

cientÂıficos publicados por pesquisadores, e de 39.27% nos

publicados por pesquisadoras.

Com tabela IV, Âe possÂıvel analisarmos a diferencËa na

producËão acadêmica dos homens frente as mulheres. Conforme

as Fig. 6 (a), (b) e (c), os homens apresentam um producËão

significativamente maior. Dessa forma, a diferencËa Âe sempre

positiva. Por exemplo, de acordo com o BiLSTM, em 2020

os homens publicaram 20.59% a mais que as mulheres. Na

CNN e no SVM a maior diferencËa ocorreu no segundo ano

da pandemia (2021), e a menor em 2020, jÂa para o BiLSTM

a maior ocorreu no primeiro ano de pandemia e a menor no

segundo (2021).

TABELA IV

DIFERENCË A NA PRODUCË ÃO DO GÊNERO MASCULINO

SOBRE O FEMININO.

Modelo 2018 2019 2020 2021 MÂedia (%) Desvio Padrão

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
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Fig. 7. Produtividade cientÂıfica na perspectiva de gênero: (a) usando
o modelo BiLSTM, (b) usando modelo 1D-CNN e (c) usando SVM.

A distribuicËão dos dados classificados com os diferentes

modelos (BiLSTM, 1DCNN e SVM) pode ser melhor ana-

lisada via os boxplots comparativos, exibidos nas Fig. 8 (a),

(b) e (c). Os boxplots fornecem uma anÂalise entre os artigos

publicados em periÂodicos versus gêneros ao longo dos Âultimos

quatro anos. Analisando as Fig. 8 (a), (b) e (c), observa-

se que os dados apresentam uma distribuicËão simÂetrica para

ambos os gêneros. AlÂem disso, pode-se concluir que os artigos

com autores com gênero masculino apresentam uma maior

variabilidade quando comparado com os do gênero feminino.

Uma dispersão maior entre os gêneros pode ser observada

com a classificacËão obtida atravÂes do modelo de deep learning

BiLSTM apresentado na Fig. 8 (a). JÂa a classificacËão obtida

com os modelos 1D-CNN e SVM apresentam uma dispersão

menor entre os gêneros, como pode ser observado na Fig.

8 (b) e (c), respectivamente. As dispersões apresentadas de-

monstram a dualidade conflituosa entre casa e trabalho que

as mulheres enfrentam, confirmando a pesquisa da Parents de

[32].
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Fig. 8. Produtividade cientÂıfica na perspectiva de gênero: (a) modelo
BiLSTM, (b) modelo 1D-CNN e (c) modelo SVM.

VI. CONCLUSÃO

Neste trabalho, foi analisado os efeitos da pandemia do

COVID-19 na publicacËão de trabalhos cientÂıficos brasileiros.

Inicialmente, foi realizada a coleta dos dados necessÂarios.

Posteriormente, foi realizado o desenvolvimento e anÂalise de

modelos de machine learning, obtendo valores acima de 95%.

Dessa forma, foi realizada a classificacËão das informacËões.

A partir disto, foi feita a anÂalise dos resultados em cada

modelo, na qual Âe possÂıvel verificar que entre 2018 e 2020

houve, independente do gênero, um crescimento no nÂumero

de publicacËões, sendo 2020 o ano com maior publicacËões.

Entretanto, 2021 apresentou uma queda, levando a nÂıveis

menores que 2018 para ambos os gêneros. A partir dos

valores de 2021, Âe realizada a anÂalise da porcentagem de

quedas em cada gênero, resultando em uma queda maior para

pesquisadores do gênero feminino, quando a classificacËão foi

realizada pelo modelo CNN e pelo SVM. JÂa quando os dados

foram classificados pelo BiLSTM a queda foi maior para

pesquisadores do gênero masculino. Vale ressaltar ainda que a

plataforma Lattes Âe alimentada pelo pesquisador, dessa forma,

existe uma probabilidade de um dado mais recente ainda não

ter sido atualizado. Portanto, o que as estatÂısticas apresentadas

mostram Âe a produtividade cientÂıfica durante 2018 a 2021 na

perspectiva dos dados da plataforma Lattes.

REFERÊNCIAS

[1] C. P. GoncËalves, D. S. Ramos, P. S. Rosa, M. H. Balan, B. Bezerra,
M. Cavalieri, and R. F. de Mello, ªThe impact of covid-19 on the
brazilian power sector: operational, commercial, and regulatory aspects,º
IEEE Latin America Transactions, vol. 20, no. 4, pp. 529±536, 2022.

[2] J. D. Y. Orellana, G. M. d. Cunha, L. Marrero, R. I. Moreira, I. d. C.
Leite, and B. L. Horta, ªExcesso de mortes durante a pandemia de
covid-19: subnotificacËão e desigualdades regionais no brasil,º Cadernos

de SaÂude PÂublica, vol. 37, p. e00259120, 2021.



308 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 21, NO. 2, FEBRUARY 2023

[3] G. S. GÂoes, F. d. S. Martins, and J. A. S. Nascimento,
ªTrabalho remoto no brasil em 2020 sob a pandemia do
covid-19: quem, quantos e onde estão?º DisponÂıvel em:
https://www.ipea.gov.br/cartadeconjuntura/index.php/2021/07/trabalho-
remoto-no-brasil-em-2020- sob- a-pandemia-do-covid-19-quem-
quantos-e-onde-estao/., 2021.

[4] D. F. T. Arciniegas, M. Amaya, A. P. Carvajal, P. A. Rodriguez-Marin,
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