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RECOMENDACAO DE CARREIRA DE PESQUISADORES: UMA ABORDAGEM
BASEADA EM PERSONALIZACAO, SIMILARIDADE DE PERFIL E REPUTACAO

RESUMO

Os Sistemas de Recomendagéo tradicionais buscam auxiliar os usudrios na selecdo de produtos e
conteddos. Em um ambiente contemporaneo, com alta oferta de informacgdes, esse auxilio pode ser
o diferencial entre o sucesso ou fracasso. No campo da pesquisa cientifica, a realidade dos pesqui-
sadores esta convergindo para um aumento significativo na quantidade e diversidade de producéo.
Além das tradicionais publicagbes no formato de artigos cientificos, existem inumeras outras formas
de produgao que aos poucos estao sendo estimuladas. Dentre muitas, podem ser citadas: patentes,
softwares, orientagdes, revisoes, editoracao, livros, projetos de pesquisa e rede de colaboracao. Este
paradigma imposto aos pesquisadores, torna mais complexa e ardua a tarefa de tragar planos estra-
tégicos para projecao da carreira do pesquisador. Neste contexto, uma abordagem de recomendacao
pode apoiar os pesquisadores, buscando orienta-los com estratégias de recomendacdes eficazes no
planejamento da sua carreira. Em outras palavras, uma abordagem de recomendacao pode sugerir
ao pesquisador o que, como e quando realizar determinada produgao. Como resultado, se tem a pos-
sibilidade de estar realizando a atividade mais adequada e na ordem cronoldgica mais apropriada. O
objetivo deste trabalho é propor uma abordagem de recomendagéao para contribuir com a gestéo da car-
reira de pesquisadores, bem como ser um apoio a grupos de pesquisa, programas de pds-graduagao
e instituicdes, para que acompanhem a evolugao da reputagéo cientifica de um pesquisador. Para
tanto, foi utilizado a similaridade de perfil e reputagdo académica como premissa de recomendacao.
Os experimentos foram realizados com dados de pesquisadores de produtividade do CNPq para as
areas da Ciéncia da Computagao, Odontologia e Economia. Observou-se que a abordagem proposta
tem uma boa cobertura na geragéo de recomendacdes, sobretudo para os pesquisadores com menor
reputacao (grupo de teste e niveis iniciais de bolsas do CNPq). Também observou-se uma 6tima diver-
sidade nos itens recomendados, o que indica existir baixa repeticdo de recomendacdes semelhantes
(mesmo item).

Palavras-Chave: abordagem de recomendacéo, carreira cientifica de pesquisadores, cientometria,
modelagem de perfil, reputagéo académica.






RECOMMENDATION OF RESEARCHERS PLAN CAREER: AN APPROACH
BASED IN PERSONALIZATION, PROFILE SIMILARITY AND REPUTATION

ABSTRACT

Traditional Recommender Systems seek to assist users in the selection of products and content. In a
contemporaneous environment, with high offers of informations, this aid can be the differential between
success or fail. In the field of scientific research, the reality of researchers are converging to significant
increase in the quantity and diversity of production. | addition of the traditional publications in papers for-
mats, there are numerous other forms of production that are gradually being stimulated. Among many,
we was possible to cite: patents, softwares, advisory, reviews, publishing, books, research projects
and network of co-authorship. This paradigm tax to researchers, makes it more complex and arduous
the task of researchers plan career projection. In this context, the recommender approach can support
the researchers, seeking to guide them with effective recommendations strategies in the planning of
their career. In others words, a recommendations approach may suggest to the researcher what, how
and when to perform a particular production. As a result, one has the possibility to be performing the
most appropriate activity and in the most appropriate chronological order. The objective of this work
is to propose a recommendation approach to contribute to the career management of researchers, as
well as support for research groups, post graduate programs and institutions, to follow the evolution of
a researcher’s scientific reputation. For that, the profile similarity and academic reputation was used as
the premise recommendation. The experiments were performed with CNPq Productivity Researchers
in the areas of Computer Science, Dentistry and Economics. It was observed that the proposed ap-
proach have a good coverage in the generation of recommendations, especially for researchers with
lower reputations (test groups and initial levels of CNPq). We also observed an excellent diversity in
the recommended items, which indicates a low repetitions of similar recommendations (same item).

Keywords: academic reputation, profile model, recommender approach, researches plan carer, scien-
tometric.
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1. INTRODUGAO

A busca pelo desenvolvimento, andlise e qualificagdo das ciéncias fez surgir as areas de
Cientometria e Bibliometria. Nos ultimos tempos vivenciamos uma era onde a produgao cientifica
encontra-se em ascensdo. Programas de pds-graduacao, centros de pesquisa, grupos de pesquisa e
agéncias de fomento buscam otimizar os seus recursos com o objetivo de promover o maior desen-
volvimento cientifico e tecnoldgico. Neste contexto, foram propostas diversas métricas para mensurar

e analisar a producéo cientifica de pesquisadores.

Outro fato vivenciado atualmente trata-se da enorme diversidade de informagdes produzidas
e disponiveis na internet. O fendmeno das redes sociais, conteldos sob demanda, sites pessoais
e compartilhamentos de arquivos contribuem significativamente para o crescente aumento na oferta
dessas informagdes. De acordo com o site Statistic[1], 0 numero de usuarios conectados na internet
ultrapassa 2,5 bilhdes. Todas essa diversidade de informacgdes representam um enorme desafio com-
putacional quando o foco é encontrar as informagdes mais relevantes e recomendar algo interessante

para o0 usuario.

No campo da pesquisa cientifica, a realidade dos pesquisadores também apresenta situacao
semelhante. De acordo com o Jornal Folha de Sao Paulo[2], no ano de 2011 foram publicados 49.664
artigos no Brasil. Isto representa 3,5 vezes mais do que os 13.846 publicados em 2001. Os dados
dessa pesquisa foram coletados na base de dados aberta Scimago! (plataforma Scopus da editora
Elsevier). Com relagéo a produgéo cientifica mundial, de acordo com o site do Banco Mundial[3], no
periodo compreendido entre os anos 2003 e 2013, a produgao total de artigos cientificos e técnicos de
248 paises foi de mais de 125 milhdes. Nestes dados estdo computados as areas de fisica, biologia,
quimica, matematica, medicina, pesquisa biomédica, engenharia e tecnologia, e ciéncias da terra e
espaciais.

Atualmente, a computacao, por meio da area de recuperagao de informacdes, possibilita a
existéncia de diversos portais on-line onde as métricas de publicacdes e citagbes sao divulgadas. Um
exemplo deste fato € o site Google Scholar?, onde um pesquisador tem a grande maioria de suas
publicagbes coletadas e utilizadas para computar as métricas de producdo. Este fato possibilita a
coleta de dados e a elaboragéo de estudos amplos com o intuito de descobrir as caracteristicas e
tendéncias das areas de pesquisa.

Na literatura especializada encontra-se diversos trabalhos com o intuito de auxiliar os pesqui-
sadores na produgao de artigos cientificos. Pode-se destacar a existéncia de diversas propostas de
Sistemas de Recomendacéo de artigos cientificos, citagbes e trabalhos relatados. Contudo, sabe-se
que além do aumento de produtividade, existe uma tendéncia de diversificacdo na producéo cienti-
fica e tecnoldgica. Dessa forma, observou-se a inexisténcia de trabalhos com o objetivo principal de
orientar o pesquisador a tracar estratégias diversificadas de producéo.

http://www.scimagojr.com - Acessado em: 18/04/2016.
2http://scholar.google.com.br/
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Diante desse contexto, se observa o fato de que na maioria das vezes o proprio pesquisador
€ o responsavel pelo planejamento estratégico de suas agoes futuras. Nesse sentido, chegou-se ao
seguinte problema de pesquisa: Qual abordagem ou solugdo computacional pode auxiliar o pesqui-
sador no planejamento de sua trajetdria cientifica para que possa aumentar sua reputacao da melhor
forma possivel? A partir dessa constatagao, se propée uma nova abordagem de recomendagao com
o intuito de orientar o pesquisador sobre o que, como e quando produzir. Essas trés questoes devem
estar em consonéncia com o que o pesquisador trabalha. A proposta do presente trabalho justifica-se
pelo incremento da reputagao cientifica de um pesquisador, programa de pés-graduacao, instituicao
ou grupo de pesquisa em que o0 mesmo esteja inserido. Ainda, essas quatro diretrizes poderéao apoiar
o pesquisador a direcionar seu esfor¢o de pesquisa para projetar sua carreira cientifica.

A proposta de uma abordagem de recomendacéao de trajetdria cientifica vem ao encontro com
a necessidade de otimizar recursos humanos e financeiros. Além disso, possibilita um incremento no
desenvolvimento cientifico e tecnoldgico por meio do aumento da produtividade de forma qualificada.
A aplicagao pratica de métricas de bibliometria/cientometria possibilita que o pesquisador realize a sua
avaliacao de desempenho quase que instantaneamente. Dessa forma, garante-se que o planejamento
esteja alinhado com a realidade atual de alta oferta de informagbes, que demanda preciséo e agilidade
para identificar as tendéncias do cenario atual.

Objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma abordagem de recomendagéo baseada
na personalizagdo dos dados dos pesquisadores, usando a similaridade de perfil e reputacdo aca-
démica como premissa de recomendacdo. Os objetivos especificos sdo: i) Propor um modelo de
perfil/reputacdo dos pesquisadores; ii) Adaptar uma medida de similaridade para comparar o perfil de
pesquisadores; iii) Propor uma abordagem para realizar recomendagdes de atividades a partir do mo-
delo proposto e da medida de similaridade adotada; iv) Realizar experimentos com a solugéo proposta

e avaliar os resultados.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta toda fundamen-
tacao tedrica sobre Sistemas de Recomendagao, Modelagem de Perfil e Reputagdo académica. O
capitulo 3 relata a abordagem proposta nesta dissertagao. O capitulo 4 mostra os experimentos reali-
zados para validar a abordagem proposta. Finalmente, o capitulo 5 contem as conclusdes, contribui-
¢Oes, resultados obtidos e sugestdes de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTAGAO

Este capitulo objetiva apresentar uma visao geral sobre os Sistemas de Recomendagéo. Para
tanto, sdo apresentados os seguintes itens: conceitos, tipos e evolugédo. Posteriormente € descrito um
estudo mais focado em Sistemas de Recomendacao Personalizados, onde sao estudados técnicas,
modelagem de perfil e reputacdo, medidas de similaridade e métricas de avaliacdo de sistemas de
recomendagéo.

2.1 CONCEITOS, TIPOS E EVOLUGAO DE SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Nas relacdes sociais dos seres humanos, ocorrem frequentemente recomendacdes sobre o0s
mais diversos temas. De um modo geral, as decisdes sobre 0 que adquirir ou consumir s&o certamente
influenciadas por essas sugestdes. O objetivo de Sistemas de Recomendagao segundo Brunialti et
al.[4] é: "Um sistema de recomendacao tem o objetivo de sugerir itens de forma a satisfazer sob algum
aspecto as necessidades de um usuario".

O sistema Tapestry, proposto por Goldberg et al.[5] foi um dos primeiros aplicativos expe-
rimentais desenvolvidos na area. Ele foi criado por pesquisadores da empresa Xerox no Palo Alto
Research Center. O mesmo tinha o objetivo de realizar a filtragem de newsgroups e apresentou pela
primeira vez a técnica de filtragem colaborativa. O termo Sistemas de Recomendacéo foi introduzido
posteriormente por Resnick et al.[6]. Nos sistemas de informagéo, a recomendagao de informagéo é
uma area de estudo com indmeras pesquisas cientificas ativas. Anualmente ocorre o RecSys, trata-se
de um congresso internacional promovido pela ACM com o intuito de promover e divulgar as pesquisas
nas areas de Sistemas de Recomendagao e afins.

Os websites de comércio eletrénico sao os maiores utilizadores dos Sistemas de Recomen-
dacdo. O principal propdsito do seu uso esta em aumentar a quantidade de vendas, através da per-
sonalizagao de conteudos e indicagdes de itens com alta taxa de aceitagao por parte do usuario. Eles
também sao aplicados a uma enorme diversidade de outros servicos, a destacar: conteudo sob de-
manda, noticias, musica, video, redes sociais, pesquisa cientifica, livros, turismo, gastronomia, dentre
outros.

Existem basicamente dois tipos de Sistemas de Recomendagéo com relagédo a aplicagao: i)
Recomendac6es nao personalizadas: sao técnicas que nao consideram a especificidade do usua-
rio. Elas sdo mais simples de serem implementadas por ndo necessitarem de informagdes sobre o
usuario. Como exemplos pode-se citar a recomendagao do item mais vendido, item mais pesquisado,
item com melhor avaliagao geral, ultimo langcamento, dentre outros. ii) Recomendac¢des Personali-
zadas: geram resultados que em geral sdo melhor aceitos pelos usuarios, pois procuram estabelecer
inicialmente um perfil para o mesmo. Neste perfil sdo considerados os seus gostos pessoais, prefe-
réncias, avaliagdes, dentre outros. Dessa forma, a aceitagéo do item recomendado é maior, pois existe

mais probabilidade de agradar e até mesmo surpreender o usuario.
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Outros autores como Schafer et al.[7] baseados em exemplos existentes de e-commerce
definiram uma taxonomia inicial para os Sistemas de Recomendacgéo. Posteriormente Bobadilla et
al.[8] apresentam uma nova proposta de taxonomia. A mesma divide os sistemas de Recomendagéo
em duas categorias com relagao ao método empregado: i) Método baseado em Meméria: utilizam
apenas a matriz de avaliagdes sempre atualizada com as ultimas avaliagdes do usuario. As recomen-
dacdes sdo executadas em memoaria (matriz) e usam as métricas de similaridade para obter a distancia
entre dois usudrios, ou dois itens. ii) Método baseado em Modelo: usam a matriz de avaliagao para
aprender um modelo. Este por sua vez é entdo usado para fazer as predicdes de avaliagoes do usuario.
Entre os modelos mais utilizados temos: Classificadores Bayesianos[9, 10], Redes Neurais[11], Ldgica
Fuzzy[12], Algoritmos Genéticos[13], Caracteristicas Latentes[14, 15, 16], Matriz de Fatoragao[17, 18],
dentre outros.

2.2 SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO PERSONALIZADOS

O campo de pesquisa em Sistemas de Recomendagéao Personalizados € bastante difundido.
Dessa forma, a maioria dos autores, incluindo Adomavicius[19] os classifica em trés tipos: i) Recomen-
dacdes baseadas em conteudo. ii) Filtragem Colaborativa. iii) Abordagens Hibridas. Outros autores
consideram mais quatro tipos de abordagens: i) Baseada em Aspectos Demograficos. ii) Baseada em
Conhecimento. iii) Baseada em Utilidade. iv) Baseada em Aspectos Psicoldgicos. Nesta se¢éo séo
apresentadas as trés principais técnicas com maior relevancia e posteriormente um breve relato das

demais classificagdes.

2.21 Filtragem Baseada em Conteudo

A técnica de Filtragem baseada em Conteudo busca abstrair as informag¢des mais relevantes
de um conjunto muito maior de informagdes. Como o préprio nome sugere, esta técnica analisa o con-
teddo das informagdes. Muitas vezes essas informagdes séo coletadas em um cenario de sobrecarga,
o que faz dela algo muito util diante da quantidade de informagdes disponiveis principalmente na Web.
A esséncia da Filtragem Baseada em Conteuddo esta nos ultimos avangos da area de Recuperacao de
Informacéo (filtragem de informacéo e conteddo) e modelagem de perfil.

De acordo com Adomavicius e Tuzhilin [19], os Sistemas de Recomendagéo baseados em
Conteudo (ContentBasedPRo file(c)) sao formalizados como um perfil de usuario c. Este é pré-
definido com o emprego de técnicas de recuperagao de informagéo. A fungéo de utilidade u(c, s) é
definida pela equacao u(c, s) = score(Content BasedProfile(c),Content(s)).

Sendo ContentBasedProfile(c) e Content(s) definidos como vetores de pesos usando a
técnica Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) e representados respectivamente por
WC e Ws. A funcéo utilidade normalmente é computada pelo emprego da medida de Similaridade do
Cosseno.
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Esta técnica apresenta como limitagdo a necessidade de grande poder computacional quando
o conteudo das informacdes € pouco estruturado (ex. video, som, imagens, dentre outros). Uma
alternativa com menor processamento € o uso dos metadados (ex. legendas, tags, dentro outros) ao
invés dos dados propriamente ditos. Outra questéo € a superespecializagdo do sistema ao longo do
tempo que dificulta a recomendagéao de algo novo ao usuéario.

Segundo Silva [20], existem outras técnicas que podem ser empregadas para realizar a fil-
tragem de informagdes. As principais sé@o: i) Busca booleana: conjunto de palavras-chave definidas
pelo usudrio e conectados por operadores booleanos (and, or, not). ii) Filtragem probabilistica:
aplica-se o raciocinio probabilistico para estipular a probabilidade de um documento em satisfazer a
necessidade de informag@o de um usuario. iii) Consultas com linguagem natural: interface de

consulta onde o usuario deve elaborar as consultas em sentencas naturais.
2.2.2  Filtragem Colaborativa

A técnica de recomendagao denominada Filtragem Colaborativa se baseia em utilizar a avali-
acao de pessoas sobre os itens de seu interesse. Para utilizar as opinides, inicialmente o sistema
agrupa os usuarios pela semelhanca entre seus perfis. Posteriormente se recomenda itens com
maior avaliagdo dos usuarios de perfis semelhantes. Dessa forma, esta técnica permite a geragéo
de recomendagdes personalizadas. As avaliagdes dos itens sdo geralmente realizadas pelo usudario
utilizando-se uma escala de 1 a 5. Quanto maior o valor, mais o usudrio esta satisfeito com o item.
Outras escalas também podem ser empregadas, mas o0 seu uso € menos frequente.

Em geral a filtragem colaborativa é implementada utilizando-se uma matriz, onde os itens
sdo armazenados nas colunas e os usuarios nas linhas. Dessa forma, os maiores problemas sao
a grande esparsidade das informagbes armazenadas e o alto custo computacional (complexidade
assintética O(n?)) para o processamento e armazenamento. Existem trabalhos que utilizam técnicas
de fatoragao de matrizes (SVD)[17, 18] e SVD para Big Data[21] para criar um modelo que permite a
geragdo de recomendagdes com baixo custo computacional. Também existe o problema conhecido
como do primeiro avaliador: um item novo acrescentado ao conjunto nunca é recomendado enquanto
estiver sem avaliagbes dos usuarios. Na Tabela 1 pode-se visualizar um exemplo de matriz utilizada
na Filtragem Colaborativa.

Tabela 1. Exemplo de matriz utilizada na Filtragem Colaborativa.

Item(i;) ltem(iy) Item(i3) Item(iy) Item(is)
Usuario(u) 1% 2% [3.2.3.2.33
Usudrio(uy) 2%k Bk * % 4ok * kK
Usuadrio(us) 5k % * k % 2% % 1%
Usuario(u4) 2%k 2% Kk 3k Kk x
Usuario(us) 3k k x 5k % * k% 2% % 2% x

Nesta Tabela estao representados 5 usuarios e 5 itens. Em um cendrio real, as dimensdes
dessa matriz s&o maiores e com mais esparsidade, ou seja, muitos espacos vazios. O item i5 trata-
se de um exemplo do problema do primeiro avaliador. Por ndo existir avaliagbes para este item, é

impossivel para a Filtragem Colaborativa gerar uma recomendagao do mesmo.
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2.2.2.1 Predicao de Avaliacoes

A partir da matriz de usuarios e itens, geralmente emprega-se alguma medida de similaridade
para agrupar os perfis semelhantes. Ainda existe a possibilidade de utilizacdo de outras técnicas
como agrupamento(Clustering), Redes Bayesianas, I6gica fuzzy, aprendizado de maquina, mineracao
de dados, dentre outros. Apds identificar os perfis semelhantes, ocorre a predi¢cdo. Trata-se de uma
etapa que busca prever qual seria a avaliacao do usuario para os seus itens sem avaliagédo. A predicédo
geralmente é computada com a técnica dos melhores vizinhos, vide equagéao 1.

h _
Zuzl(ru,i —Ty) *Wq
h
Zuzl (Waul

Onde, p,,; é a predi¢do do usuario a para o item i, 7, € a média de todas as avaliagdes do

Pai = Fa+ " (Adaptado de Silva[20]) (1)

usuario a, h é a quantidade considerada dos melhores vizinhos, r,; é a avaliagao do usudrio u para
o item i, 7, € a média de todas as avaliagbes do usuario u, w,, € a correlagdo do usuario a com o

usuario u.

Finalmente ocorre um ranqueamento descendente nas predi¢des, onde sdo recomendados
os n primeiros itens com maior predigdo. A maioria dos experimentos de avaliagdo de Sistemas de
Recomendacéo busca variar o valor de n a fim de identificar a situagéo que gera o menor erro possivel

nas recomendagoes.
2.2.2.2 A competicao Netflix Prize

De acordo com Koren et al.[22] muitos avanc¢os na filtragem colaborativa foram alcancados
devido a competicdo NetFlix Prize[23]. Um dos principais motivos para os avancos foi o acesso a
um enorme conjunto de dados que permitiu a comunidade cientifica realizar seus experimentos. Em
2009 o time Bellkor's ganhou 1 milhdo de ddlares como prémio da competicdo por ser a primeira
equipe a conseguir aumentar em 10% a acuracia (RMSE) do sistema de recomendacgéo. Esse feito
foi conseguido através da combinacdo de diversas técnicas algoritmicas, procurando-se beneficiar
das caracteristicas desejaveis e eliminar as indesejaveis. Para maiores detalhes sobre as técnicas
empregadas vide [24, 25, 26].

Bobadilla et al. [8] analisaram a quantidade de trabalhos cientificos sobres Sistemas de Re-
comendacdo entre os anos de 1989 e 2013. Na Figura 1 pode-se visualizar a producao analisada.
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Figura 1. Trabalhos sobres Sistemas de Recomendagao (Adaptado de Bobadilla et al.[8]).
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Observa-se que no ano de 2009 houve um aumento significativo na quantidade de periédicos

e congressos. Foi justamente neste ano que ocorreu a final no NetFlix Prize, momento em que a

comunidade provavelmente se voltou intensamente para as pesquisas com a abordagem vencedora.

Posteriormente ocorreu uma breve reducao das pesquisas, mas sem retornar a patamar anterior.

2.23 Recomendacdes Hibridas

Com o intuito de aumentar a qualidade das recomendagdes para o0s usuarios, diversos au-

tores propuseram a combinacado do resultado de técnicas a fim de se beneficiar das caracteristicas

desejaveis de cada uma. Essa nova abordagem ficou conhecida por Recomendacédo Hibrida. Em

geral utiliza-se duas ou mais técnicas de recomendacgéo, podendo ser inclusive combinando recomen-

dacoes personalizadas e ndo personalizadas ou até mesmo dois resultados diferentes gerados com a

mesma técnica mas com parametros distintos de configuracao.

A forma mais simples de fazer uma Recomendagao Hibrida é unindo a Filtragem Colaborativa

e a Filtragem Baseada em Conteudo. Essa abordagem procura utilizar as qualidades boas da Filtra-

gem Colaborativa e da Filtragem Baseada em Contetido. Na Tabela 2 pode-se visualizar a combinagéo

das caracteristicas mencionadas.

Tabela 2. Combinacao de Caracteristicas para Recomendagdes Hibridas.

Filtragem Colaborativa

Filtragem Baseada em Contetido

Descoberta de novos relacionamentos entre usuarios
Recomendacéo de itens diretamente relacionados

Bons resultados para os usudrios incomuns
Precisao independente do nimero de usuarios

2.2.4 Outras Estratégias de Recomendacoes

Além das estratégias tradicionais citadas anteriormente, alguns autores afirmam a existéncia

de outras abordagens especificas para sistemas de recomendacéo. De acordo com Silva[20] elas sao:

Filtragem Baseada em Aspectos Demograficos: Nesta abordagem o perfil do usuario € de-

finido com base em carateristicas demograficas do mesmo, tais como: idade, género, dentre

outros. Dessa forma, as recomendagdes sdo geradas para grupos com as caracteristicas muito

préximas.

+ Filtragem Baseada em Conhecimento: Nesta estratégia, o perfil do usudrio € armazenado em

conhecimento funcional estruturado e as recomendacdes sdo geradas utilizando-se as inferén-

cias das preferéncias do usuario.

 Filtragem Baseada em Utilidade: procura-se determinar o valor de utilidade dos itens com

base em conhecimento funcional. Os itens mais Uteis sdo recomendados.

 Filtragem Baseada em Aspectos Psicolégicos: Essa abordagem procura caracterizar o perfil

do usudrio com adigao de aspectos psicolégicos da sua personalidade. Caracteristicas como
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emogoes, personalidade, identidade séo considerados no contexto de um grupo social. Sabe-
se que as pessoas interagem mais naturalmente com outras de personalidades semelhantes.
Alguns sistemas chegam ao ponto de considerar até mesmo o estado emocional no instante de
geracdo das recomendagbes. Em geral esta técnica é aplicada em conjunto com a Filtragem
Colaborativa/Conteudo a fim de se obter uma Recomendacgéo Hibrida.

2.3 MODELAGEM DE PERFIL

A modelagem do perfil de um usuario € a parte indispensavel do processo de construcao de
um sistema de recomendacgdo personalizado. A partir desta etapa, sdo determinados quais atributos
do usuario sdo necessarios para o sistema armazenar as caracteristicas e comportamentos do mesmo.
Em outras palavras, pode-se afirmar que o perfil de usuario representa a identidade interna do mesmo
no Sistema de Recomendagéo.

De acordo com Barth[27], 0 armazenamento das informagdes do perfil é fundamental para
garantir a sua disponibilidade futura. Em geral o mesmo é realizado com uma das seguintes técnicas:
lista de compras, histdrico de navegacao e caixa postal. Outras possibilidades mais avangadas sao o
emprego de vetores ou arvores de decisdo. Existe até mesmo a possibilidade do uso do paradigma de
programagao em légica (Prolog) e clausulas de primeira ordem. Segundo Cazella et al.[28], no campo
dos arquivos estruturados (XML) também pode-se empregar uma Ontologia XML para a representacao
de um perfil.

Ainda segundo Barth[27], o perfil inicial do usudrio também é importante para garantir uma
primeira experiéncia satisfatéria com o sistema. Existem basicamente quatro técnicas para construir
um perfil inicial: i) Perfil inicial vazio: a partir das agdes do usuario, o sistema realiza a coleta de
dados para definir o seu perfil. ii) Manual: neste caso o usuario deve responder um questionario
ao sistema, o mesmo é utilizado para definir as caracteristicas do perfil. iii) Esteriétipos: o usuario
escolhe um esteridtipo inicial que melhor se aproxima do seu perfil real. Essa estratégia possibilita
um nivel inicial satisfatdrio de acerto nas recomendacgdes. iv) Conjunto de treinamento: utiliza uma

colecao de exemplos de interacdo do usudrio com o sistema computacional.

Com excegéao do perfil inicial definido por esteridtipos, a grande maioria dos sistemas utilizam
técnicas para aprendizado de perfil como forma de construir o mesmo. Essas técnicas sao classifi-
cadas em trés tipos: i) Extracdo de informacao estruturada: Utiliza-se técnicas de mineragéo de
texto (Stopwords, Stemming, TF-IDF, dentre outras) para obter os dados estruturados a partir de in-
formagbes em formato n&o estruturado. ii) Agrupamento: técnicas de agrupamento (Clustering) que
procuram agrupar as informagdes mais préximas em clusters. iii) Classificagao: empregam-se técni-
cas de classificagdo como arvores de decisdo e aprendizado de maquina[27].

Nos sistemas de recomendacao onde existe a necessidade de atualizar o perfil do usuario a
fim de considerar mudancas em suas preferéncias com o passar do tempo, é possivel utilizar a técnica
de realimentagao (Feedback). A mesma pode ser: i) Explicita: o usudrio avalia a qualidade das
recomendacgdes de acordo com uma das seguintes formas: gosto/ndo gosto, ranqueamento na escala
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de Likert (ordenacdo de acordo com a relevancia) e comentarios textuais. ii) Implicita: o sistema
busca inferir as preferéncias do usuario através da andlise do monitoramento de suas agdes. Em
geral sao considerados as paginas visitadas, itens comprados, tempo de atividade em cada pagina, e
outras manifestacdes de interesse como impressao ou salvar o documento. iii) Hibridas: Combinagéao
da abordagem explicita com a implicita a fim de obter melhores resultados na atualizagao do perfil com
a realimentacéo[27].

No trabalho de Ying et al. [29] s&o descritas diversas técnicas para o desenvolvimento de
um perfil de forma pratica utilizando a linguagem de programacao Java. Os autores detalham técnicas
especificas para capturar, representar, armazenar e utilizar os perfis em Sistemas de Recomendacéo.

2.4 MODELAGEM DE REPUTAGAO

A modelagem de reputacdo atua como um novo ponto de vista em relagdo ao usuario, en-
quanto o perfil representa no mundo virtual as caracteristicas do usuario sob o seu préprio ponto de
vista, considerando os seus interesses e preferéncias. A modelagem de reputacao define as suas ca-
racteristicas sobre o ponto de vista da comunidade onde o mesmo esta inserido. Segundo Resnick et
al. [30], a reputagao pode ser considerada como uma cole¢ao de comentarios sobre o comportamento
do usuario. Dessa forma, os modelos produzidos pelas duas técnicas podem até mesmo a chegar ao
ponto de divergirem completamente em relacdo ao mesmo usuario[27], pois sdo pontos de vistas de
diferentes focos.

Cazella et al.[28] afirmam que em uma rede de usudrios a reputagdo encoraja 0s usuarios
a comportamentos confidveis, procurando inibir as agées imorais e desonestas. A reputacdo pode
ser definida com base em um modelo de referencia proposto por Rein[31] composto por 10 itens:
conhecimento, experiéncia, credenciais, endosso, contribuidor, conexdes, sinais, feedback, contexto,
valores sociais. Na Figura 2 pode-se visualizar o modelo de referencia de Rein.

8
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7 |
Sinais + Conhecimento
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Contribuidor Credenciais

Figura 2. Modelo de referéncia de Rein para a Modelagem de Reputagcéo (Adaptado de Rein[31]).

O modelo de Rein apresenta as funcionalidades e comportamentos essenciais do ser humano
para representar a reputagao do usuario de forma explicita. A seguir detalha-se cada um dos itens
presentes no modelo.
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10.

2.5

. Conhecimento: A reputagao de um usudrio é afetada pelo seu nivel de expertise ou conheci-

mento em determinada area.

Experiéncia: A reputacéo de um usudrio é afetada pelo seu nivel de treinamento e experiéncia
em determinada area.

. Credenciais: A reputacao de um usuario € afetada pelas seus titulos, posi¢cdes na hierarquia e

formacao em determinada area.

Endosso: Referéncias de um usuario com alta reputagdo pode aumentar a reputacdo de outro

usuario.

. Contribuidor: A reputagédo de um usuario é diretamente influenciada pelas reputagao de seus

contribuidores e colaboradores.

. Conexoées: Ligagdes entre um usudrio desconhecido de baixa reputacao e um com alta reputa-

¢ao pode auxiliar na sua prdpria reputacao.

. Sinais: A reputagdo de um usudrio é afetada pelo cumprimento de algo que anteriormente foi

manifestado na forma de um sinal.

. Feedback: A reputagado de um usuario deve ser ajustada de acordo com o resultado de avalia-

¢Oes da comunidade onde o mesmo esta inserido.

. Contexto: A reputacdo de um usudrio € interpretada de acordo com o contexto social ou ambi-

ente da sua comunidade. O contexto pode definir importantes elementos da comunidade como

idioma, usos e costumes, dentre outros.

Valores Sociais: Sistemas de Reputacdo sdo como Sistemas Sociais que em grande parte séo
definidos pelos valores da comunidade. Os graus de conhecimento, experiéncia e credenciais
afetam a reputagao dependendo do contexto social da comunidade onde estes estao inseridos.

MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Nos Sistemas de Recomendacgéo Personalizados é fundamental encontrar os perfis similares

para gerar as recomendagdes. Existem diversas técnicas empregadas para isso, os coeficientes de

similaridade s@o os mais utilizados. Nesta se¢ao sao apresentadas as mais difundidas: Coeficiente de

Correlacao de Pearson (Eq. 2), Correlagdo de Spearman (Eqg. 3), Distancia Euclidiana (Eq. 4), Medida

dos Cossenos (Eq. 5), Correlagao de Tanimoto (Eqg. 6) e log-Likelihood (Eq. 7).

A Correlacédo de Pearson busca medir o relacionamento linear entre duas variaveis. Os seus

valores vao de —1 a +1, sendo —1 a situagcdo onde existe 0 maximo de correlagdo negativa, 0 ndo
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existe correlagao, e +1 existe 0 maximo de correlagao positiva.

201 (rai=7a)(rui—7u)

Wau =
(7 a,i_’_a)ZZ"— (7 u,i_’_u)2
Zl 1 i=1

.(Adaptado de Silva[20]) (2)

A Correlagéo de Spearman € o equivalente ndo paramétrico para a correlagcdo de Pearson.
Ela resume o relacionamento linear entre o ranking de duas variaveis. Dessa forma, ela é computada
usando os rankings dos dados em um determinado momento.

6 Z?il (Pai _pu,i)z
m(m?—1)

Wau=1- .(Adaptado de Spearman[32]) (3)

A distancia Euclidiana se baseia na distancia entre dois pontos no plano cartesiano de duas
ou mais dimensdes. A origem esta diretamente relacionada na aplicagdo do teorema de Pitagoras no
espaco Euclidiano a fim de obter um espagco métrico. Essa medida geralmente € utilizada na técnica
de Filtragem Baseada em Conteudo.

Wau = Z(ra,i —ryi)?.(Adaptado de Silva[20]) (4)
i=1

A Medida dos Cossenos busca medir o cosseno dos angulos existentes entre dois vetores
que representam respectivamente os perfis dos usuarios no Sistema de Recomendacao.

Z;Zl(ra,i *Fyi)

Wau =
VL a2

.(Adaptado de Silva[20]) (5)

O coeficiente de correlagdo de Tanimoto (também chamada de Similaridade de Jaccard) é
um método utilizado na teoria de conjuntos para comparar a similaridade de dois conjuntos de dados

que armazenam o perfil do usudrio em Sistemas de Recomendacéo.

_ lmq N my|
(Img| + |my|) — (Img Ny |)

Wau .(Adaptado de Silva[20]) (6)

A medida de Similaridade Log-Likelihood € um método semelhante a correla¢do de Tanimoto,
onde adicionalmente se calcula o quao provavel é a sobreposicao dos elementos dos conjuntos. Em
outras palavras, esta métrica leva em consideracao o quao distinta € a interse¢&o dos itens avaliados.

> max(rai =d,0) 4 oado de Silva[20]) 7

Wq = . . aptado de d>ilva

4= 21T 26D P )
l

Onde, a e u sao os dois usudrios comparados, i € um dado item, m € o numero total de

itens, w,, € a correlagéo do usudrio a com o usuario u, r,; € a avaliagdo do usuario a para o item

i, ry; € a avaliagdo do usuario u para o item i, p,; € a posi¢do no ranking da avaliagdo do usuario
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a para o item i, p,; € a posi¢éo no ranking da avaliag&o do usuario u para o item i, 7, € a média de
todas as avaliagbes do usuario a, 7, € a média de todas as avaliagcdes do usuario u, m, € quantidade
de elemento do usuario a,m, é quantidade de elemento do usuario u, d é a classificagdo padrao, «
€ a meia-vida do item na lista, ou seja, € a situagdo aonde existe 50% de chance que o usuario ira
visualizar esse item.

Em um estudo realizado por Silva [20], comparou-se os erros (RMSE) das medidas de simila-
ridades mencionadas utilizando a biblioteca Apache Mahout. Inicialmente foram utilizadas as medidas
de similaridades mencionadas para comparar os perfis, posteriormente computou-se as predicdes e
finalmente calculou-se o erro através da métrica. Como resultados LogLikeliHood apresentou o me-
nor erro (0,242), seguido por Tanimoto (0,245), Distancia Euclidiana (0,268), Correlagdo de Spearman
(0,384) e Correlagao de Pearson (0,425). A medida da similaridade do Cosseno ndo entrou no expe-
rimento, pois a biblioteca ndo possui a implementagéo da Filtragem Baseada em Contetdo.

2.6 METRICAS DE AVALIACAO DE SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Apds a geracao das recomendacgdes, € fundamental que se mensure a qualidade das mes-
mas para os usuarios. A medicdo possibilita a realizagdo de ajustes no sistema com o objetivo de
diminuir os erros e consequentemente melhorar a experiéncia do usuario com as recomendagoes.
Nesta secédo sdo apresentadas as técnicas empregadas na avaliacao da recomendagoes.

Na literatura encontrou-se diversas propostas para avaliar as recomendagdes. A maioria dos
autores McNee et al.[33], Ekstrand et al.[34], Wang e Blei[35], Beel et al.[36] divide as avaliagbes em
duas categorias: i) online: ocorrem quando o sistema de recomendacédo esta em funcionamento e
com usuarios avaliando as recomendagdes geradas. As métricas s&o realizadas entre as predicoes
do sistema e as avaliagdes das recomendacdes pelos usuarios. ii) offline: Esta classificagao consiste
em avaliar os sistemas sem a interacao do usuério. Dessa forma o conjunto total de dados é dividido
em duas ou mais partes (cross-validation, Percentage Split, dentre outros), algumas sio utilizadas
para realizar as predi¢des do sistema e outras para comparar com os resultados gerados pelo sistema
e dessa forma obter as medicoes.

Segundo Gunawardana e Shani[37], as métricas de predi¢éo sao classificadas em: i) métricas
de previsdo. ii) métricas de conjunto. iii) métricas de lista de classificagéo (ranking). V) métricas
de diversidade. Na Tabela 3 pode-se visualizar as métricas mais utilizadas em cada classificagéo
apresentada.

2.6.1 Métricas de Previsao

As métricas de previsao no contexto de sistemas de recomendagao sdo empregadas em si-
tuacdo onde o usudrio avalia as recomendagdes em uma escala de n valores possiveis. Geralmente
emprega-se o inteiro 1 como menor aceitagao e 5 como maior aceitagao. Outras escalas com interva-

los diferentes também podem ser empregadas.
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Tabela 3. Classificagdo das métricas de predi¢éo. (Adaptado de Silva[20])

Classificacao Métrica

Previsao MAE (Mean Absolute Error)

Previsao RMSE (Root of Mean Square Error)

Previsao NMAE (Normalized Mean Average Error)
Previsao NRMSE (Normalized Root of Mean Square Error)
Conjunto Precisao (Precision)

Conjunto Revocacéo (Recall)

Conjunto Cobertura (Coverage)

Conjunto Média harménica da Precisdo e Revocagéo (F-Measure)
Classificagéo (Ranking) | Meia-vida (half-life)

Classificagéo (Ranking) | “Desconto de ganho acumulado”

Diversidade Diversidade

Diversidade Novidade de itens recomendados

A métrica MAE (Mean Absolute Error) mede a média absoluta de desvio na pontuagao predita

em relagéo a pontuagéo atribuida pelo usuario. Na equagéo 8 pode-se visualizar a métrica MAE.

MAE(T) = 2uuiyeT 1 Pui = Tuil

.(Adaptado de Avazpour et al.[38]) (8)

A métrica RMSE (Root of Mean Square Error) mede os quadrados dos desvios. Dessa forma
evita que os desvios positivos e negativos se anulem. Na equacdo 9 pode-se visualizar a métrica
RMSE.

Y wiyer (Pui = Tui)?

RMSE(T) = N

.(Adaptado de Avazpour et al.[38]) 9)

Onde, r,; € a atual avaliagdo do usuario u para o item i, e 7,; € o valor predito pelo sistema.
O valor residual entre duas avaliagbes é: (7#,; —1y;)-

Pode-se afirmar que os valores residuais individuais da métrica MAE sao igualmente ponde-
rados, enquanto que em RMSE os grandes erros sdo mais penalizados que os pequenos. Isso ocorre
porque os erros sdo elevados ao quadrado antes da média ser computada. Dessa forma, a métrica
RMSE ¢é mais sensivel que a MAE. Normalmente o valor de RMSE é maior que MAE. Baixos valores
para MAE e RMSE indicam que o sistema apesenta grande acerto nas recomendacdes. Caso ambas

as métricas sejam iguais, todos os erros apresentam a mesma magnitude.

As duas métricas podem ser normalizadas de acordo com a escala do intervalo de pontuagéo.
Nas equacdes 10 e 11 pode-se visualizar a normalizacao.

MAE(T
NMAE(T) = ﬁ.(Adaptado de Avazpour et al.[38]) (10)

max — F'min

RMSE(T
NRMSE(T) = —().(Adaptado de Avazpour et al.[38]) (11)
Fmax = Vmin

Onde 7,45 © min S80 respectivamente a maxima avaliagao (geralmente 5) e a minima avali-
acao (geralmente 1) possiveis.
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2.6.2 Métricas de Conjunto

As métricas de conjunto se baseiam na teoria dos conjuntos. Elas sdo mais empregadas em
situacdes onde sabe-se apenas se o usuario gostou (/ike) ou ndo gostou (dislike) da recomendacao.

A métrica Precisao (Precision) indica o percentual de itens recomendados relevantes do nu-
mero total de itens recomendados.

. IRy N R, |
Precision = T.(Adaptado de Huang et al.[39]) (12)
r
A métrica Revocacao (Recall) indica o percentual de itens recomendados relevantes em re-
lagdo ao numero de itens relevantes.

R/l

R, N
Recall = |gR—.(Adaptado de Huang et al.[39]) (13)

Onde, R, € o conjunto total original, R, € o conjunto de recomendagdes e R, N R, € conjunto
de recomendacdes corretas.

A métrica Cobertura (Coverage) verifica a possibilidade de um sistema em gerar recomenda-
¢oes. Em dados momentos, um sistema de recomendacao pode ndo possuir informacdes suficientes
para gerar uma recomendacdo, isso ocorre principalmente quando sao incluidos novos usuarios ou
itens. A Cobertura refere-se a porgéao de informagdes disponiveis do total com a qual pode-se gerar
recomendacgdes. Na equagédo 14 pode-se visualizar o seu calculo.

1 #C, .
= 1 (A B 1 1. 14
Coverage #UL;]( OO#DM) (Adaptado de Bobadilla et al.[8]) (14)

Onde, C, ={i € Ilr,; = ANK,; # @}, D, ={i € I|r,; = o}, U é o conjunto de usuérios do
sistema de recomendagao, / é o conjunto de itens do sistema de recomendagéo, r,; a avaliagéo do
usuario u para o item i, p,; a predicdo do item i para o usuario u, e a falta de avaliagéo (r,; = e significa
um item i do usuario u que ndo possui avaliagao.

A métrica da média harmdnica entre a Precisdo e a Revocacao, também chamada de F-
Measure € uma forma de combinar ambas em um Unico valor a fim de simplificar as comparac¢ées. Na
equacao 15 pode-se visualizar o seu calculo.

Precisao * Revocagao

F—Measure =2 ( ) .(Adaptado de Huang et al.[39]) (15)

Precisdao + Revocagao

2.6.3 Meétricas de Classificacao (Ranking)

Em determinadas situacdes, os Sistemas de Recomendacao podem recomendar um grande

numero de itens ao usuario. Sabe-se contudo, que o maior interesse do usuario esta nos itens iniciais
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da lista, dessa forma, as medidas de ranking buscam apresentar um modo de avaliar os erros con-
siderando que os itens iniciais irrelevantes sdo mais ponderados que os itens irrelevantes do final da
lista de recomendacoes.

A métrica half-life, em tradugao livre "meia-vida", pressupdem que ocorre uma redugao ex-
ponencial de interesse do usuario entre o primeiro item recomendado e o segundo, entre o segundo e
terceiro, e assim até o final da lista. Na equacéo 16 pode-se visualizar o calculo da métrica Decadéncia.

N
o 1 max(ryp, —d,0) ]
Decadéncia = o EU El 2G-Di@-D .(Adaptado de Silva[20]) (16)
ucl 1=

A métrica do "Desconto de ganho acumulado”, também considera a mesma situa¢do da mé-
trica "meia-vida". S6 que neste caso, a decadéncia deixa de ser exponencial e passa a ser tratada
como logaritmica. Na equacéo 17 pode-se visualizar o célculo da métrica Desconto.

k
| |
Descontof = - M r-upt+) %).(Adaptado de Silva[20]) (17)
2

uelU i=

Onde, k é a avaliagédo do item avaliado, d € a avaliagéo padrao, a é o numero do item na lista
de tal forma que ha uma chance de 50% que o usuario ira rever esse item, r,, ,, representa a avaliagao

verdadeira que o usudrio u deu para o item i(p;).

2.6.4 Métricas de Diversidade

A Diversidade indica o quanto um item recomendado € diferente dos demais itens recomenda-
dos. Ou seja, ela realmente mensura a diversidade dos itens recomendados. Na equacéo 18 pode-se
visualizar o calculo da Diversidade.

1
Diversidade, = AT Z Z [1—sim(i, j)].(Adaptado de Silva[20]) (18)

i€Z, jEZy,j#i

A Novidade é uma métrica que procura mensurar 0 quanto novo é para o usuario um item da
lista de recomendacdes. Na equacao 19 pode-se visualizar o calculo da Novidade.

1
Novidade; = — Z [1-sim(i,j)]),i € Z,.(Adaptado de Silva[20]) (19)
#7,—1 b
Onde, sim(i, j) € a similaridade de item-item. Segundo Silva[20], ndo existe um consenso
com relacao a definicdo das métricas de diversidade e novidade.
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2.7 BOLSAS DE PESQUISA EM PRODUTIVIDADE DO CNPQ

No Brasil as bolsas de pesquisa em produtividade séo distribuidas pelo Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq!) aos pesquisidores que se destacam entre seus
pares. O objetivo principal é valorizar a produgéo cientifica por meio do fomento, recursos de ban-
cada e mensalidades. As bolsas séo divididas em duas categorias: Pesquisador 1) exigéncia de no
minimo 8 anos apds o término do doutorado; Pesquisador 2) exigéncia de no minimo 3 anos apds o
enceramento do doutorado.

Para o Pesquisador 1 existem 4 diferentes niveis (A, B, C e D) onde sua produtividade é
avaliada considerando os ultimos 10 anos. A diferenga entre os niveis esta nos pesos dos critérios
que sao definidos de acordo com as caracteristicas desejadas de seus pesquisadores. Sendo o nivel
D o menos rigorosos e o nivel A o mais exigente. Para o pesquisador 2 avalia-se a produtividade dos
ultimos 5 anos. A duracao da bolsa é de 60 messes para o nivel 1A; 48 meses para os niveis 1B, 1C
e 1D; e 36 messes para o nivel 2.

Além dos tradicionais niveis de bolsas, existe o nivel sénior (SR) destinado a pesquisadores
que se destacaram entre seus pares como lider e paradigma na sua area de atuacdo. A mesma é
destinada aos que permaneceram por pelo menos 15 anos nos niveis 1A ou 1B; consecutivos ou nao.
A bolsa SR tem duragéo igual ao nivel 1A de 60 meses.

2.8 SISTEMAS DE RECOMENDAGAO EXISTENTES PARA PESQUISADORES

Esta seg&o objetiva apresentar os resultados de uma revisdo da drea de sistemas de reco-
mendagao existentes no contexto de pesquisadores. Para realizar a pesquisa, utilizou-se as seguintes
bases: IEEE2, ACM3, Springer#, Google Scholar>, Periddicos Capes®, Elsevier’, Scielo®. Foram en-
contrados trabalhos sobre os temas: recomendagéo de artigos cientificos, recomendagéao de trabalhos
relatados e recomendacdo de citagoes.

O GroupLens Research Project da Universidade de Minnesota seguramente € um dos pio-
neiros nas pesquisas sobre sistemas de recomendacao em diversas areas. No trabalho de McNee
et al.[33] o GroupLens avaliou o uso da tradicional filtragem colaborativa para recomendacao de ar-
tigos cientificos armazenadas em um grafo de citagdes. O principal objetivo do trabalho foi testar a
habilidade da filtragem colaborativa para recomendar citagées. Ao todo foram testados seis diferentes
algoritmos em um dataset com 186 mil artigos do Researchindex. Foram realizadas avaliagGes tanto

thttp://cnpq.br/bolsas-no-brasil
2http://ieeexplore.ieee.org
3http://dl.acm.org
“http://www.springer.com
Shttp://scholar.google.com.br
°http://periodicos.capes.gov.br
"http://www.elsevier.com
8http://www.scielo.org
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online como offline. Nos testes offline, os melhores resultados foram obtidos com os algoritmos do
Google? para encontrar trabalhos relatados. Ficando em segundo lugar a técnica Naive Bayes|[9].

O artigo de Middleton et al.[40] introduziu a modelagem de perfil de um sistema de recomen-
dacao com o uso de ontologias para uma abordagem hibrida. A Ontologia representa o relacionamento
entre 27 classes e os tdpicos dos artigos. Em um segundo momento as classes foram aumentadas
para 32. As classes foram baseadas na classificagéo de areas de pesquisa da Ciéncia da Compu-
tacao obtidas diretamente no diretdrio do projeto dmoz!°. A representagao dos artigos foi realizada
utilizando-se vetores de termos, computados com a técnica Term Frequency (TF) e divididos pelo
ndmero total de termos, representando a frequéncia normalizada com que as palavras aparecem no
artigo. Na Figura 3 pode-se visualizar a Ontologia proposta.

Jm?l:;i;til ] i:lc:ﬁglls\lclmrrks I.'-(_'cfnmcrcc Hypermedia Adaptive Hypqmedia
Furry Inter rauu Agents ||)‘p¢1"l?ﬂ Design
Game Theory l\![()b].ld Agents Industrial Hypermedia
Genetic .“\Iﬂn')rnhms Multi-Agent-Systems Literature |hypermedia|
e Recommender Systems Open FHypermedia . ) o
Genetic Programming Spatial Hyperiext Content-Based Navigation
Knowledge Representation >patial Hyperiex Architecture [open hypermedia]
Information Filtering L Ontologics Taxanomic Hypertext )

Visualization [hypericxt]

Information Retrieval
N ‘ Web [hypermedia)

Machine Learning

Natural Lmlgung: l'ext Classification
Neural Networks

Philosophy [Al]

Robotics [Al]

Speech |Al]

Vision | Al]

Figura 3. Ontologia proposta por Middleton et al.(Adaptado de Middleton et al.[40]).

No trabalho foram testados dois sistemas experimentais (Quickstep e Foxtrot), além disso fo-
ram conduzidos trés experimentos avaliativos. Os experimentos realizados demostraram que a abor-
dagem proposta supera os sistemas apresentados na literatura. Ao final se conclui que as ontologias
apresentam as seguintes vantagens: i) perfis mais completos, incluindo tépicos de interesse que nao

sao diretamente vistos. ii) aumento na acuracia dos perfis e por consequéncia nas recomendacoes.

No trabalho de Ekstrand et al.[34] foram explorados diversos métodos (177 algoritmos em 5
familias) para recomendacao baseada em filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteudo. O
perfil do usuario foi construido com base em uma abordagem alternativa, foram utilizadas as préprias
citacoes da Web para computar as similaridades e posteriormente gerar as recomendacdes. As me-
didas de influéncia foram realizadas com os algoritmos HITS[41] e PageRank[42]. Inicialmente foram
realizados testes offline para identificagdo das melhores propostas, posteriormente se conduziu uma
avaliagédo online com a participagéo de pesquisadores. Os testes offline foram realizados com mais
de 250 mil artigos da ACM Digital Library, coletados em abril de 2010. Ao final, os testes demostraram
que os usuarios preferiam as recomendacdes realizadas com a técnica de filtragem colaborativa ao
invés das técnicas hibridas de recomendacéo.

No trabalho de Zhang e Li[43], foi proposto um sistema de recomendacgéo de artigos com o
modelo de perfil desenvolvido com o conceito de arvores para ultrapassar os inconvenientes do mo-
delo tradicional de espago vetorial. A abordagem proposta consiste em criar o perfil do pesquisador

%Nota: Os autores ndo mencionaram, mas provavelmente a técnica seja o algoritimo PageRank.
10Trata-se de um diretdrio aberto onde voluntarios editam e categorizam pdaginas da internet.
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com base nos trabalhos visualizados. A correlagédo entre os perfis € computada utilizando a técnica
EditDistance!! para arvores. Finalmente o modelo de ativacdo disperso é construido para localizar
perfis com interesse semelhantes. A distancia entre os modelos permite determinar o grau da correla-
¢ao. Um subconjunto com 60 mil exemplares da National Science and Technology Library foi utilizado
para realizar os experimentos. Para avaliar os resultados foi utilizada a métrica Normalized Discounted
Cumulative Gain da area de recuperagao de informagdes. Foram realizadas avaliagdes para 5, 10, 15,
20, 25 e 30 recomendacdes. Ao final observou-se que a melhor opgao foi a recomendagéo de 10
artigos.

No trabalho de Wang e Blei[35] é apresentado um algoritmo para realizar a recomendacao
de artigos cientificos para pesquisadores de uma comunidade online. A abordagem proposta combina
a técnica tradicional de filtragem colaborativa com modelagem probabilistica de tdpicos. Para realizar
as recomendacoes, foi construida uma matriz com usudrios/itens. Nesta matriz estd presente a infor-
magao se o usuario gosta ou ndo do artigo cientifico. Uma caracteristica tipica desse tipo de matriz
€ apresentar alta dispersao, ocorrendo muitos espagos sem avaliagdo. A proposta dos autores é de
utilizar a técnica de predicao chamada de Matrix Fatorization[17, 18] para preencher completamente
a matriz antes de realizar as recomendacdes por meio da técnica neighborhood. Esta técnica ndo
necessita de um perfil definido para o usuario, a mesma realiza as predicées por meio de um modelo.
A avaliagaéo do algoritmo proposto foi realizada com um subconjunto dos dados do site CiteULike!2
através da métrica recall. Ao final, a proposta demostrou ser mais efetiva que a filtragem colaborativa
tradicional. Como sugestao de melhoramento, os autores propdem utilizar no futuro o perfil de usuario
para adequar as recomendagdes aos interesses particulares.

O trabalho de Ohta, Hachiki e Takasu[44] apresenta uma metodologia para recomendagao de
trabalhos relatados a partir da andlise de um documento antigo digitalizado com a técnica de reconhe-
cimento 6ptico de caracteres (OCR). A partir da extragdo de termos técnicos do documento, é aplicada
a técnica TF-IDF[45] para analisar a frequéncia dos termos. Os resultados sdo entdo armazenados
em um vetor. Em seguida é construido um grafo bipartido com conexdes para um conjunto de pos-
siveis trabalhos relatados em fungao dos seus termos técnicos. O grafo é analisado com o algoritmo
HITS[41]. A partir disso se obtém um ranking, os N primeiros trabalhos sao entéo utilizados como
recomendacdo. Para realizar a avaliagdo da abordagem proposta, os autores utilizaram a métrica da
area de recuperacao de informacao chamada precision. Variando N em 5, 10, 15, 30 e 50 foi possivel
identificar a melhor opg¢do. Ao final, os autores concluem que a melhor preciséo obtida foi 0,35 com N
igual a 5. Uma limitag&o do trabalho é o uso apenas do titulo e resumo para gerar as recomendagoes.

Sugiyama e Kan[46] propdem uma nova estratégia para recomendacao Serendipity de artigos
a pesquisadores juniores com o intuito de expandir seus horizontes e despertar novos interesses. O
conceito de serendipity esta relacionado com a descoberta de um novo interesse enquanto se esta
procurando algo ja conhecido. A metodologia proposta foi dividida em trés etapas: i) constru¢éo de
um vetor para o perfil basico do pesquisador com tudo que é necessario para gerar a recomendacao.

HTambém conhecida com distancia de Levinstein.
2http://www.citeulike.org - Acessado em 23/04/2016
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Entao, a partir desse perfil € definido um novo perfil serendipity para as recomendagdes. ii) construgao
do vetor de artigos candidatos a recomendagao usando as citacdes e referéncias. iii) calculo das
similaridades entre os perfis e os artigos candidatos usando a equagéo da similaridade do cosseno. Ao
final as similaridades sdo ordenadas e as n primeiras sao as recomendagdes. Os melhores resultados
dos experimentos com a abordagem dos perfis de usuarios dissimilares foram obtidos com n =9 para
0s pesquisadores juniores e n = 12 para os pesquisadores seniores. Ao final os autores expdem que
0s seus resultados foram melhores que as abordagens baseadas em Maximal Marginal Relevance
(MMR). Como sugestao de trabalhos futuros fica o melhoramento do perfil a fim de obter melhores
resultados, especialmente focando em como selecionar coautores. Na Figura 4 pode-se visualizar o
perfil do usudrio construido com a rede de coautoria para recomendagdes Serendipity.
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Figura 4. Perfil do usuario construido com a rede de coautoria (Adaptado de Sugiyama et al.[46]).

A proposta de Huang et al.[39] consiste em identificar citagées usando palavras explicitas no
texto. Posteriormente é proposto um modelo baseado em um dicionario que contem a probabilidade
de translagado de uma dada referéncia em uma palavra ou frase para todos os termos da linguagem
descritiva. Em seguida é computada a probabilidade de uma dada referéncia em questdo usando as
probabilidades da translagcdo. Finalmente as referéncias passam por um ranking e sdo recomenda-
das as 20 primeiras. Apds uma série de experimentos e comparagdes, os autores afirmam que a
abordagem proposta ultrapassa o estado da arte atual. Nas conclusdes os autores apresentam que
0 emprego do contexto das citagbes (palavras explicitas) em conjunto com a referéncia melhoram a
qualidade final da recomendagéo de novas citagdes. Experimentos em dois datasets (CiteSeer e Ci-
teULike) demonstram que a abordagem aumenta as métricas precision, recall e f-measure em pelos
menos 5% e 10% respectivamente.

No trabalho de Beel et at.[36], foi realizado um estudo comparativo sobre as abordagens de
avaliacdes online e offline para Sistemas de Recomendagao. Os autores encontrardo contradigdes en-
tre os resultados das duas formas de avaliagdo. Em seguida Beel et al.[47] realizaram outro trabalho.
Foi feita uma revisdo sistematica de 80 abordagens existentes para recomendar artigos cientificos.
Constatou-se que existe mais de 170 artigos publicados sobre essas abordagens. Apds a andlise, foi
constatado que 21% nao foram avaliados. Entre os avaliados, cerca de 19% nao foram avaliados em
relacdo ao baseline. Com relagdo ao tipo de avaliagdo, somente 5 trabalhos (7%) foram avaliados de
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forma online. A maioria dos experimentos avaliativos (cerca de 69%) foi realizada de forma offline. As
fontes para avaliagdes foram obtidas do CiteSeer (29%), ACM (10%), e CiteULike (10%). Ao final foi
concluido que n&o é possivel identificar qual abordagem é mais promissora, pois ndo existem um con-
senso de qual trabalho representa o estado da arte. Posteriormente, os autores apresentam em outro
trabalho[48] um protétipo de um sistema para pesquisar, organizar e criar artigos cientificos. Trata-se
do Docear’s Research Paper Recommender System. Os dados dos usuarios sdo armazenados em
Mind Maps que desempenham o papel de um perfil, e servem para gerar as recomendacoes. No
ano de 2013, o sistema contava com cerca 1,8 milhao de artigos em sua base de dados. O protdtipo
encontra-se em estagio inicial, os autores esperam melhorar as técnicas empregadas para gerar as
recomendacgdes. Na Figura 5 pode-se visualizar a quantidade de artigos encontrados por ano para
sistemas de recomendagéao de artigos.
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Figura 5. Quantidade de propostas de SR por ano (Adaptado de Beel et al.[47]).

No trabalho de Zhou, Chen e Chen[49] é introduzido o conceito de particdo de comunidades
de pesquisadores com interesses semelhantes para entao gerar as recomendagdes. As comunidades
sdo armazenadas em um grafo de rede de citagbes. Os experimentos foram realizados com artigos
da cit-HepTh (High Energy Physics Theory) compreendidos entre janeiro de 1993 e abril de 2003. A
partir dos dados se construiu um grafo de citagdes e posteriormente aplicou-se o Algoritmo Greedy
Expansion para encontrar as comunidades. Analisando os artigos de uma comunidade se observou
que 0os mesmos apresentam bastante similaridade em relacado a darea pesquisada. Posteriormente,
selecionou-se cinco comunidades e aplicou-se o algoritmo PaperRank com o intuito de confirmar a
convergéncia dos resultados. Como melhoramentos futuros fica a sugestao dos autores de focar na
simplificacdo da influéncia computacional e assim melhorar a performance computacional.

Nos trabalhos de Sugiyama e Kan[50, 51] buscou-se construir um sistema de recomendagdes
por meio do potencial de citagdo de artigos. Inicialmente foi construido um perfil vetorial para os
pesquisadores com base nos seus artigos publicados na DBLP 13. Posteriormente elaborou-se vetores
para os artigos presentes na base de conhecimento obtida na ACM Digital Library'4. Finalmente
utilizou-se a similaridade do coeficiente de correlagéo de Pearson entre o perfil e vetor para recomendar
os artigos com maior similaridade para os usuarios alvo. Apds diversos experimentos com a finalidade
de ajustar a acuracia em 10% com relagéo ao baseline, os autores afirmam que a abordagem proposta
é eficiente em caracterizar artigos candidatos para recomendacao com muito alto indice de acuracia.

No trabalho de Ha, Kwon e Kim[52] apresenta-se um sistema de recomendagao para sugerir

aos pesquisadores trabalhos publicados que ainda nao foram citados por outros trabalhos. O objetivo
€ descobrir novos trabalhos de interesse dos leitores. Os experimentos foram realizados com dados

Bhttp://www.informatik.uni-trier.de/ley/db/ - Acessado em 25/04/2016.
4http://dl.acm.org/ - Acessado em 25/04/2016.
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da DBLP e demostram que a fatoragcao de matrizes apresentam bons resultados quando comparados
com métodos baseados no perfil de usudrio e perfil de item.

No trabalho de Alshaikh, Uchyigit e Evans[53] é proposto o uso de arvores normalizadas
dinamicamente para modelar o perfil de usudrio. Os experimentos foram realizados de forma offline
com dados de treinamento da ACM Digital Library e dados de teste da CiteSeerX Digital Library. Os
autores utilizaram a média aritmética da precison para localizar o melhor conjunto de parametros «
e TopN para recomendagao. Os melhores valores para @ e TopN foram 0,4 e 3, respectivamente.
Ao final, a proposta dos autores apresentou melhores resultados quando comparada com outros dois
baselines previamente estabelecidos (vetores dindmicos e arvores nao normalizadas).

2.8.1 Resumo Comparativos dos Trabalhos Estudados

Nesta subsec¢éo foram analisados diversos sistemas de recomendagao propostos para auxi-
liar pesquisadores, tanto na recomendacao de novos artigos, como referéncias e citagcdes. Na Tabela 4
se pode visualizar um resumo sobre a estratégia de modelagem de perfil e dataset empregado nos
trabalhos estudados.

Tabela 4. Técnicas usadas no perfil e dataset usados nos trabalhos pesquisados.

Ano Autores Perfil Dataset

2002 McNee et al.[33] Nao possui perfil, computa similaridade no grafo de citagbes | Researchindex
2004 Middleton et al.[40] Ontologia

2010 Ekstrand et al.[34] Abordagem Alternativa (Similaridade de Citagdes) ACM

2010 Zhang e Li[43] Arvores NSTL

2011 Wang e Blei[35] Nao possui perfil, utiliza a Fatoragdo de Matriz (Modelo) CiteULike

2011 Sugiyama e Kan[46] Vetores

2011 Ohta, Hachiki e Takasu[44] Vetores

2012 Huang et al.[39] Modelo de Translagdo de Referencias CiteSeer, CiteULik
2013,2015 | Sugiyama e Kan[50][51] Vetores DBLP,ACM

2013 Beel et al.[47][48] Modelo baseado em Mind Maps

2014 Zhou, Chen e Chen[49] Nao possui perfil, utiliza comunidades cit-HepTh

2015 Ha, Kwon e Kim[52] N&o possui perfil, utiliza fatoragao de matriz DBLP

2017 Alshaikh, Uchyigit e Evans[53] | Arvores Normalizadas Dinamicamente ACM Digital Library

Na Tabela 5 pode-se visualizar um resumo sobre as técnicas empregadas nos trabalhos es-

tudados com relagao a técnicas utilizada para realizar e avaliar as recomendagoes.

Tabela 5. Técnicas de recomendacao e avaliacdo usados nos trabalhos pesquisados.

Ano Autores Técnica de Recomendacéo Técnica de Avaliacdo
2002 McNee et al.[33] filtragem colaborativa

2004 Middleton et al.[40]

2010 Ekstrand et al.[34] HITS, pageRank, filt. colaborativa, Hibridas

2010 Zhang e Li[43] EditDistance NDCG

2011 Wang e Blei[35] filt. colaborativa, Matrix Fatorization recall

2011 Sugiyama e Kan[46] similaridade do cosseno serendipity

2011 Otha, Hachiki e Takasu[44] TF-IDF, HITS precision

2012 Huang et al.[39] precision, recall, f-measure
2013,2015 | Sugiyama e Kan[50][51] correlagdo de Pearson acuracia

2013 Beel et at.[36] varias abordagens
2013 Beel et al.[47][48]

2014 Zhou, Chen e Chen[49] alg. Greedy Expansion, paperRank

2015 Ha, Kwon e Kim[52] SVD Precision e Recall
2017 Alshaikh, Uchyigit e Evans[53] Média da Precision
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Observou-se diversas abordagens distintas com o uso de técnicas bastante difundidas na
literatura como: filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteudo, abordagens hibridas, Page-
Rank, HITS, coeficiente de similaridade de Pearson, TF-IDF. Com relagao as fontes de dados utilizadas
para os experimentos, a maioria utiliza dados do CiteSeer, CiteULike, ACM e DBLP. Com relagéo as
avaliagbes dos experimentos, observa-se uma maior predominancia de testes offline, principalmente

com a utilizagcdo das métricas da area de recuperagao de informacgoes: precision e recall.

Uma observagao importante a destacar € que a maioria dos trabalhos estudados sobre re-
comendacdes para pesquisadores exploram apenas a recomendagao de artigos, desconsiderando
outros elementos presentes na vida académica do pesquisador como orientagdes, coordenacoes, re-
visdes, projetos de pesquisa, propriedade intelectual, formac¢do académica e outros elementos.

2.9 REPUTAGCAO DE PESQUISADORES

Nesta subsecao sao apresentados os resultados de uma revisao sobre as métricas de avalia-
¢ao de reputacéo académica de pesquisadores. Na Cientometria e Bibliometria existem diversas métri-
cas para analisar a producgéo cientifica e determinar a reputagédo de pesquisadores. Em esséncia elas
estao divididas em dois grandes grupos. O primeiro origina-se no h-index[54] e todos as propostas de
melhoramento como: g-index[55], AR-index [56], e-index[57], hg-index[58], h’-index[59], h;-index[60],
e outras. O segundo grande grupo se baseia no algoritmo PageRank do Google[42]. Neste grupo,
pode-se citar o PageRank modificado[61, 62], PageRank ponderado[63], PaperRank[64] e CITEX[65].
O rep-Index[66, 67] € uma nova proposta que procura incorporar outros elementos presentes na vida
académica e cientifica.

2.9.1 Métricas baseadas no h-index

Hirsch[54] define o h-index como: "o montante de artigos (quantidade) com o ndmero de
citagbes (qualidade ou visibilidade) maior ou igual a & para cada artigo". A partir de um simples
numero, é possivel avaliar e comparar as citagdes e publicagdes cientificas. O nuimero total de citagbes
é sempre maior que h% porque artigos ndo tem o minimo de quantidade de 4 citacées.

Egghe[55] apresenta o g-index como um melhoramento ao h-index. O fato é que o g-index
ndo considera a quantidade de citagoes que um artigo teve, em outras palavras, trabalhos com alta
quantidade de citagbes representam uma indicacao de qualidade e portanto sua relevancia deve ser
considerada. A sua definicao é: "Para um conjunto de artigos, em ordem descendente de citacao,
0 g-index é o maior numero de modo que os g primeiros artigos receberam (somados) ao menos g2
citagbes". A partir desta definicéo € possivel afirmar que g > h. Apesar de o g-index ser uma evolugédo
ao h-index, ele ainda apresenta diversas limitagdes. O impacto da publicagdo, auto-citagdes, obter o
total de producao/citagbes e comparagdes entre diferentes dreas. Um unico trabalho altamente citado
pode gerar um falso indice, colocando a reputacao do pesquisador acima da média. No trabalho de
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Costas e Bordons[68] o g-index € analisado e comparado com o h-index. Este estudo mostrou que o
g-index é mais sensivel que o h-index para a avaliagao seletiva de cientistas.

Jin et al.[56] propdem o AR-index para complementar o h-index. Ele € definido por: a raiz
quadrada do somatdrio da média de citagoes pelo ano no h-core. A seguinte equagao mostra o AR-
index.

h .
l’ .
> 2 (Adaptado de Jin et al.[56)) (20)
a .
=

Onde h € o h-index, cit é a quantidade de citagdes, a € o numero de anos desde a publicagao
do artigo. A maior contribuicdo do AR-index € o uso dos anos a partir da publicagcao para computar o
complemento para do h-index. Isto permite compreender melhor o comportamento dos pesquisadores.

Beel e Gipp[69] propéem o i10-index para o site do Google Scholar!s. E definido na verséo
padrdao como a quantidade de artigos com ao menos 10 citagdes. Ha outra versao dessa métrica, mas
computada com os dados dos ultimos cinco anos. Outro recurso do site € valor do h-index.

Zhang[57] apresenta o e-index como uma alternativa para melhorar dois problemas do h-
index. O primeiro é evitar a perda de citacdes menores que o h-core. Outra limitagdo é a sua baixa
resolucdo devido ao fato de usar um numero inteiro para representar o indice. Entdo o autor propéem

0 emprego de numeros reais como solugao ao problema. O e-index é definido pela seguinte equacao:

h h
e? = Z(cit i—h) = Z(citj — h?) (Adaptado de Zhang[57]) (21)
Jj=1 Jj=1

Onde cit; s&o as citagbes recebidas pelos j'" artigos e e* denota o excesso de citagdes
com o h—core. Este indice mostra um complemento fundamental para avaliar os autores com altas
quantidades de citacdes. Ele também possibilita a comparagéo de pesquisadores quando o h-index
estiver amarado.

Alonso, Cabrerizo e Herrera[58] apresentam o hg-index. Ele é uma combinacao das métricas
h-index e g-index. A ideia é combinar os beneficios de ambas em uma simples e melhorada métrica,
procurando eliminar as desvantagens com a combinagao. O hg-index é calculado pela média geomé-
trica dos dois indices de acordo com a seguinte equagao: hg = \/ﬂ Os autores demonstraram que
h<hg <gehg—h<g—hg. Estamétrica produz uma visdo mais balanceada da produgao cientifica.

Zhang[59] propés o h’-index para melhorar o h-index através da combinacao do h-index, e-

index e publicagbes que estéo abaixo do h-core (também denominado de h-tail ou t-index). A combina-
cao dessas trés areas do grafico de citagdes permite uma completa andlise das producoes e citagoes.

I5http://scholar.google.com.br
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Consequentemente, ndo ha perda de informagdes durante o cédlculo do h’-index. O indice em questéao
é calculado pela seguinte equagéo.

h
W =rh= eT (Adaptado de Zhang[59]) (22)

Onde ¢, h e t sédo e-index, h-index e t-index, respectivamente. Ao final do trabalho, os autores
afirmam que h’-index é um numero real para avaliar a produgao cientifica de modo mais justo e mais

razoavel.

Zhai, Yan e Zhu[60] propdem o h;-index para melhorar o h-index baseado na qualidade de
citagbes de artigos. Uma rede de citagdes foi construida a fim de analisar a qualidade entre os artigos
académicos. A sua definigao é: "O h;-index de um conjunto de artigos /4, € o maior numero inteiro de
tal modo que o conjunto de artigos tem, pelo menos, A artigos satisfazendo que o ;-index ndo é menor

que h". A andlise das propriedades do h;-index demonstra que: 0 < h; —index < h—index.

2.9.2 Métricas baseadas no PageRank

O sucesso do algoritmo PageRank proposto por Page et al.[42], inspirou diversas propostas
de uso em métricas para analisar a reputacao cientifica e determinar a reputacao de pesquisidores.
Chen et al.[61] comparam o PageRank original e PageRank ponderado com o ranking de citagées, h-
index, e medidas centralizadas. Para realizar esta comparacao eles selecionaram 108 autores com as
maiores citagdes da area de recuperacao de informacéo entre o periodo de 1970 até 2008. O intervalo
do parametro damping factor foi variado de 0,05 até 0,95. Para verificar os resultados, a Correlagao de
Spearman([32] foi utilizada. A principal conclusdo € que o ranking de citagbes € similar ao PageRank
na rede de co-citagao autoral.

No trabalho de Du, Bai e Liu [64] os autores mencionam a similaridade entre a web e arede de
citacoes cientificas. Neste trabalho é proposto o uso do PaperRank como uma extensao ao PageRank
original de Page et al.[42], e HITS proposto por Kleinberg[41], para medir a publicagdo cientifica. A
ideia € medir os relacionamentos entre os artigos, computar os relacionamentos de citagdes indiretas
entre os artigos usando o algoritmo de Dijkstra. Os resultados sdo armazenados em uma matriz
de relatividade R. A matriz R é usada para computar a matriz de co-citagées e co-referencias. A
matriz de associagao é construida medindo a relatividade de relacionamentos diretos e indiretos entre
dois artigos. O préximo passo € computar a matriz de probabilidades. Finalmente, o ranking das
pontuacdes sado calculados. Os resultados dos experimentos mostram que PaperRank pode localizar
mais artigos dominantes que os outros métodos.

De acordo com os autores Pal e Ruj[65], Citex prove pontuagdes normalizadas para os auto-
res e artigos a fim determinar seus rankings. O problema é modelado com um grafo de publicagédo e
citag6es, onde os autores e artigos sdo as arestas, um vértice n&o dirigido entre dois nodos indica que
o autor escreveu o artigo (grafo de publicagéo). Um vértice de um artigo para outro artigo representa
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uma citagao (grafo de citacdo). A maior contribuicdo deste trabalho é computar as pontuagdes com
um algoritmos especifico. Os valores sdo armazenados em duas colunas de um vetor (uma para os
autores e outra para os artigos). Ao final, as pontuagdes sao normalizadas pela divisdo da pontuagéo
dos autores/artigos pelo somatdrio dos autores/artigos, dessa forma, cada pontuagao esta compreen-
dida entre 0 e 1, e a soma dos scores é sempre 1. A limitagdo deste trabalho esta em assumir que

todos os autores apresentam a mesma contribuicdo em um artigo.

2.9.3 Rep-Model e Rep-Index

Cervi et al.[66, 67] propuseram o Rep-Index como, um indice para classificar pesquisadores
com outros critérios além de artigos e citagdes. Na proposta esta incluido grau de instrugao, bancas,
orientagbes, comités e producdo. A métrica € um inteiro positivo entre 1 e 5 (em ordem ascendente).
O grande diferencial de outras métricas € a média ponderada, escopo abrangente e adaptabilidade.
O Rep-Index é baseado em um perfil especifico para pesquisadores, chamado Rep-Model. Ele é um
conjunto de elementos que representam o comportamento académico e cientifico dos pesquisadores.
Estes elementos ndo tem foco somente na bibliometria. Na Tabela 6 se pode visualizar a categoria,
elementos, abreviacoes e pesos.

Tabela 6. Categorias e Elementos para Rep-Model com os respectivos pesos no Rep-Index.

Categoria Elementos
Abreviacdo | Peso Abreviacdo | Peso
Identificagao ID 15 Grau de Instrugéo Gl 15
Orientacéo de Pdés-doutorado OP 6
Orientagéo ORI 15 Orientacéo de Doutorado oD 5
Orientagéo de Mestrado OM 4
Participagdo em Banca de Doutorado PBD 6
Banca BAN 10 Participagdo em Banca de Mestrado PBM 4
Membro de Corpo Editorial de Periédico MCEP 5
a Revisado de Periddico RP 3
Comité COM 10 Coordenacéo de Comité de Conferéncia CCC 1
Membro de Comité de Conferéncia MCC 1
Artigo em Periddico AP 15
Livro LIV 8
Capitulo de Livro CLIV 5
N Trabalho Completo em Conferéncia TCC 8
Publicagao PUB 50 Holndex Hi .
Rede de Coautoria RC 3
Projeto de Pesquisa PP 2
Software SOFT 2
100 100
O valor decimal para o Rep-Index é computado pela equagéo 23.
c e;
. (Vj.Wj) .
Rep—Index ) = Z (Z —) (Adaptado de Cervi et al.[66, 67]) (23)

per i max(v;)
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Onde R referencia a reputagéo do pesquisador procurada, ¢ representa o numero total de
categorias, i representa o intervalo de 1 até o nimero total de categorias (c), ¢; representa o total de
elementos em cada categoria, j refere-se ao intervalo de 1 até o numero total de elementos (¢;), v
representa o valor do elemento, w; refere-se ao peso do elemento, max(v;) representa o maior valor
do elemento. Para computar o valor inteiro do Rep-Index, utiliza-se a equagéo 24.

se Rep—Indexgy >0 A <20

se Rep—Indexgy > 20 A <40

se Rep —Indexgy > 40 A < 60 (24)
se Rep —Index gy > 60 A < 80

, se Rep—Index ) >80 A <100 (Adaptado de Cervi et al.[66, 67])

-

-

Rep —Indexg) =

-

L S N

Esta equacao classifica a reputacdo dos pesquisadores em cinco niveis. Valor 1 é o nivel
inicial e 5 é o nivel final. A ideia é que os pesquisadores iniciantes tenham niveis menores e 0os mais
avancados niveis maiores de reputacao.

2.10 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo estudou-se os principais conceitos sobre Sistemas de Recomendagao. Iniciou-
se a partir da concepgéo dos Sistemas de Recomendacgéao, evolugao, classificagdes, taxonomia e ti-
pos. Posteriormente focou-se especificamente em Sistemas de Recomendacao personalizados com
a modelagem de Perfil e Reputagéo. Ainda estudou-se as trés principais técnicas existentes atual-
mente para Sistemas de Recomendagao Personalizados: Filtragem Baseada em Conteudo, Filtragem
Colaborativa e Abordagens Hibridas. Um estudo amplo foi realizado com relagdo a Sistemas de Reco-
mendag&o propostos para auxiliar pesquisadores e métricas de reputacao académica existentes para
os mesmos. Finalmente estudou-se as principais métricas empregadas na avaliagdo de Sistema de
Recomendacgéo bem como a medidas de similaridades existentes para as comparacdes de perfis dos
usuarios.
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Este capitulo objetiva apresentar a abordagem de recomendagéo proposta, destacando as

suas caracteristicas, escopo, tipos e algoritmo. A abordagem proposta para gerar as recomendagoes

deve responder aos trés questionamentos mencionados anteriormente no trabalho:

i) O que Fazer? Recomendar o que os pesquisadores com maior reputacdo da mesma subdrea

(consonéncia com o que produz) realizaram. Em outras palavras, essa abordagem sugere que

se siga os passos de outros pesquisadores com mais reputagdo na mesma subdrea de atuacao.

i) Como Fazer? Descricao de como realizar a atividade recomendada. Esta descricdo também

deve apresentar opgdes para o pesquisador. E possivel realizar varios tipos de recomendacées,

uma para cada elemento quantitativo previsto no modelo. Também pode-se combinar elementos

na mesma recomendacao. Exemplos: “Amplie a sua Rede de colaboracdo com o Pesquisador

B.”, “Aumente o H-Index para 29.”

i) Quando Fazer? Fazer por primeiro o que tiver maior impacto na reputagéo do pesquisador para

que ele possa evoluir na carreira. A abordagem proposta deve apresentar ao pesquisador os

itens recomendados em ordem decrescente de relevancia para a reputacao do mesmo.

A etapa inicial da abordagem consiste na adaptagao do modelo do perfil do pesquisador.

Neste caso, se optou por realizar esta tarefa no Rep-Model[66, 67] conforme especificado no tdpico

2.9.3. As alteragdes propostas incluem novos elementos no Rep-Model com o intuito de utiliza-lo para

esta finalidade, bem como eliminar elementos que n&o se adaptam ao contexto proposto. Na Tabela 7

pode-se visualizar a proposta de adicao de elementos ao Rep-Model, os novos pesos serdo ajustados

posteriormente.
Tabela 7. Elementos adicionados ao Rep-Model.
Rep-Model Original Adicoes ao Rep-Model
Port. Ing. Elemento Port. Elemento
NM NM Nome CP Cultivar Protegida
INST INST Instituicao CR Cultivar Registrada
Gl ED Grau de Instrugdo DI Desenho Industrial
OP PA Orientagédo de Pds-doutorado MARC Marca
oD PTA Orientagdo de Doutorado PAT Patente
oM MDA Orientagédo de Mestrado TCI Topografia Circuito Integrado
PBM PEBPT Participagao em Banca de Mestrado PRODTEC Produto Tecnoldgico
PBD PEBMD Participagdo em Banca de Doutorado PROCTEC | Processo ou Técnicas
MCEP | EBM Membro de Corpo Editorial de Periédico | TT Trabalho Técnico
RP RJ Reviséo de Periédico PREM Prémios
CCC CccC Coordenagao de Comité de Conferéncia
MCC CCM Membro de Comité de Conferéncia
AP ASJ Artigo em Periédico Adicoes Textuais ao Rep-Model
LIV BP Livro TPB Titulos Produgéo Bibliografica
CLIV BCP Capitulo de Livro TPT Titulos Produgéo Técnica
TCC CWPCP | Trabalho Completo em Conferéncia RC Resumo do Curriculo
HI HI H-Index AA Areas Atuagao
RC NC Rede de Coautoria TO Titulos de Orientagdes
PP RP Projeto de Pesquisa B Titulos de Bancas
SOFT SOFT Software TOA Titulos Orientagdes Andamento
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Observa-se a adi¢cdo de novos elementos quantitativos ao Rep-Model com a finalidade de
contemplar a diversidade de produgao anteriormente mencionada. Quanto aos elementos textuais, os
mesmos sdo utilizados para construir um perfil de subarea de atua¢do durante o processo de minera-
cao de texto (TF-IDF) e possibilitam localizar as afinidades (similaridades) entre as dreas de pesquisa
dos pesquisadores.

Afim de considerar a qualidade dos artigos publicados em ndao somente a sua quantidade,
transformou-se o elemento ASJ em decimal e por meio de uma multiplicagao entre o seu valor unitério
e o percentual definido no documento de area da CAPES para cada nivel Qualis. O Qualis Periddicos
foi obtido diretamente da plataforma Sucupira! para o periodo compreendido entre 2010 e 2016. Na
tabela 8 pode-se visualizar os percentuais utilizados para cada area.

Tabela 8. Pesos para QUALIS por area.

Qualis | Ciéncia da Computacdao | Odontologia | Economia
A1 100% 100% 100%
A2 85% 85% 80%

B1 70% 70% 60%
B2 50% 55% 40%
B3 20% 40% 25%
B4 10% 15% 15%
B5 5% 5% 5%
C 0% 0% 0%

A partir da analise dos 28 elementos do Rep-Model utilizados para gerar as recomendagoes,
observa-se que alguns podem incluir informacgdes relevantes ao contexto da recomendacao. Dessa
forma, a abordagem proposta é divida em duas partes: i) Abordagem para Recomendacdes Nao
Personalizadas: sao as recomendagdes que ndo possuem informagdes especificas para o usuario,
elas se caracterizam por apenas considerarem o elemento do Rep-Index e sua importéncia para o au-
mento da reputacdo. Em outras palavras, sdo geradas por meio de um simples calculo de reputagcéo
que simula o incremento hipotético de uma unidade em um elemento do Rep-Index. Nesta catego-
ria pode-se citar como exemplos: “Aumente o item: Artigo em Periédico (ASJ) para 36", “Aumente o
item: Trabalho Completo em Conferéncia (CWPCP) para 180", “Aumente o item: Membro de Corpo
Editorial de Peridédico (EBM) para 18”. ii) Abordagem para Recomendacgées Personalizadas: sao
especificas para cada usudrio. Elas sdo geradas por um processo mais complexo que o anterior,
onde a similaridade de perfil e reputacdo dos demais pesquisadores sao utilizadas para gerar a reco-
mendagao. Como exemplos se pode citar: “Amplie a sua Rede de colaboragdo com o Pesquisador:
3286329883412205, similaridade: 0,999154 Rep-Index: 18,91".

Ao final do processo, as duas abordagem sao combinadas e recomendadas de forma unica
ao pesquisador. A partir do conjunto de n possiveis recomendagdes (personalizadas e genéricas)
ao usuario U, deve-se computar o quanto cada uma incrementa na sua reputacdo, posteriormente

aplica-se uma ordenagao em ordem decrescente de valor. Como estratégia para responder a pergunta

Thttp://sucupira.capes.gov.br
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“quando fazer?”, recomenda-se primeiro os itens que mais incrementam a sua reputagéo (maiores
valores).

3.1 ABORDAGEM PARA RECOMENDAGOES NAO PERSONALIZADAS

As recomendagbes nao personalizadas sdo geradas a partir da simulagdo do aumento do
Rep-Index do pesquisador em questdo. O aumento da reputagao (representado pela letra A) para um
pesquisador pode ser calculado pela diferenca entre a nova reputagéo e a sua atual. A nova reputagcéo
deve ser computada considerando o incremento hipotético de uma unidade no elemento desejado. Na
equacao 25 pode-se visualizar o referido calculo.

Ay = (Rep—Index Novo, R)) - (Rep—Index Atual R)) (25)

A equacao anterior € funcional para a maioria das situacdes, contudo ndo considera a si-
tuacdo do valor maximo (teto) do elemento em questdo. Além deste fato, existe a necessidade de
computar todos os elementos do Rep-Index para obter a reputacéo nova e a atual. Pode-se simplificar
0 Mmesmo e corrigir a situacdo acima mencionada. A equacao 26 apresenta uma proposta melhorada

para o calculo em questéao.

n * W(Ri) (26)

A 0, Se n > max(g;)
"= , sendo

max)

Onde, A(g) € 0 aumento na reputacéo do pesquisador R, n representa o incremento desejado
para o elemento, i indica o elemento do Rep-Index em questio para o pesquisador R, e max;) € 0
valor maximo do elemento i no grupo formado pelos pesquisadores do CNPq para a area em questao.
Observa-se que enquanto o incremento for menor que o valor maximo, o aumento da reputagao € dire-
tamente proporcional ao peso do elemento e inversamente proporcional ao valor maximo do elemento

para o grupo dos pesquisadores do CNPq da area.

3.2 ABORDAGEM PARA RECOMENDAGOES PERSONALIZADAS

Ao contrario das recomendagbes nao personalizadas, as personalizadas necessitam de va-
rias etapas e no geral sdo mais complexas. A etapa inicial da abordagem é a definicdo da utilizagdo
dos elementos definidos para o modelo de perfil (Rep-Model adaptado). A Equagéo 27 apresenta uma
estrutura de decisdo que direciona as ac¢des de acordo com o tipo do elemento.



50

Calcular Rep-Index o mento)s € TiPO(Elemento)y = Inteiro

Elementoy,) = (27)

Text mining(E,emenm), se Tipo(Eiementoy = Texto

Onde: Elementoy,) € uma estrutura de decisdo, U é um usudrio em andlise no momento e
n o numero do elemento. Os elementos do tipo inteiro do Rep-Model sao utilizados para computar o
Rep-Index. Os resultados de cada usuario sdo armazenados em uma posi¢ao do seguinte vetor.

Rep—lndexy(i) = [ U1 Ul ] (28)

Os elementos que forem textuais, exceto NN e INST, sdo submetidos a uma etapa mais com-
plexa que os quantitativos. Nesta fase € inferido um perfil com base nas informacoes textuais. Para
iss0, se optou por empregar técnicas de recomendagado baseada em conteudo (recuperagao de infor-
macodes). Na Figura 6 pode-se visualizar as etapas do processo de Text mining.

Andlise L Remocgao de . Vetores Computar
# /(
[ Léxica J [ Siheninia J [ Stopwords J t Stemming J t TF-IDF ] [Similaridade]

Figura 6. Etapas do processo de Text Mining.

A primeira etapa € a analise léxica que tem por objetivo separar as informacdes em palavras.
A segunda etapa trata-se da sinonimia, a mesma busca por meio de um dicionario de sinénimos apro-
ximar textos semanticamente semelhantes. Em seguida ocorre a remoc¢ao de stopwords, ela busca a
eliminacéo de classes de palavras sem relevancia ou que podem gerar falsas similaridades. A maioria
das listas existentes é composta por artigos, pronomes, preposi¢ées, numerais, conjung¢des, consoan-
tes, advérbios, entre outras classes gramaticais ou conjuntos especificos de palavras. Posteriormente,
pretende-se utilizar a técnica denominada de stemming, a mesma procura reduzir as palavras ao seu
radical por meio da supressao de sufixos. Dessa forma, garante-se, por exemplo, que um verbo apre-
sente sempre o0 mesmo radical independente do modo e tempo verbal que esteja conjugado no texto.
Finalmente, aplica-se a técnica de vetorizacao denominada TF-IDF. A mesma visa simplificar o pro-
cessamento das informagdes textuais por meio de sua representagdo em vetores esparsos com a
frequéncia de ocorréncia e relevancia dos seus termos.

O resultado da técnica de vetorizagéo é aplicado as fung¢des de similaridades, correlagao
ou distancia que estédo disponiveis no Apache Mahout. Na Equagéo 29 pode-se visualizar todas as
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técnicas utilizadas.

Correlacgao de Pearson(U,, )
Correlacdo de Spearman (U, ,)
Correlagdo de Kendall Tau(U,, ,)
Similaridade Fuzzy (U, )
Distancia Euclidiana(U,, )
Distancia de Canberra(U,, )
Sim(Uy,n) = {4 Distancia de Tanimoto(U,,,) (29)
Distancia de Log-likelihood(U,, »)
Distancia de Manhattan(U,,, ,)
Distancia de Minkowski(U,, )
Distancia de Chebyshev (U, )
Distancia do Coseno(Uy,,,)
Distancia de EarthMovers(U,, )

Cada uma dessas fungdes tera como resultado final uma matriz triangular Msim,y,, ,, Onde sao
armazenas as similaridades entre os perfis dos pesquisadores. Na Equacao 30 pode-se visualizar a
representacdo da matriz de similaridades.

M;

IMUpp) —

Um,n Um,m

No apache Mahout, as distancias sdo convertidas em similaridades por meio da equacao:
1
1+distancia
mover uma simplificagdo neste processo e obter ganhos de desempenho computacional. Contudo,

similaridade = A abordagem utilizada pelo Apache Mahout tem como objetivo principal pro-
observou-se discrepancias ao computar as métricas MAE e RMSE. Por isso, se propdem utilizar a
equacao 31 que considera inicialmente a normalizagao das distancias e posteriormente a sua conver-

sao em similaridades.

d_dmin ) (31)

s=1-|—"20
(dmax_dmin

Onde: d representa a distancia obtida na equacao 29, min e max representam os valores
minimo e maximo respectivamente, e s a similaridade obtida no intervalo de valores entre O e 1, inclu-
sive.

A partir das matrizes de similaridades entre os pesquisadores e as categorias, aplica-se o
algoritmo do vizinho mais préximo (Nearest Neighbor) com o parametro n (indica quantos vizinhos
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devem ser selecionados) igual ao numero de pesquisadores existentes na categoria atual. Dessa
forma, seleciona-se os n pesquisadores mais afins a categoria. Isto é obtido pelo ranking decrescente

dos valores.

A recomendagéo personalizada sobre “o que fazer” para um usudrio U é realizada pela ana-
lise do vetor Rep — Indexyy;), onde séo localizados os pesquisadores que possuem maior reputagdo
que U. A matriz Msimwm,,,) também € utilizada para localizar os perfis mais semelhantes com relacao
a subarea de atuagao. O calculo do incremento na reputagao é realizado com a equagao 26 proposta

anteriormente.
3.3 ALGORITMO PARA GERAR AS RECOMENDA(}OES

_—

A partir do vetor Rep — Index preenchido com as reputacdes e da matriz M;,, de similarida-
des de perfis, computada apenas com a funcéo que apresentar os melhores resultados, aplica-se o
algoritmo da figura 7 para gerar as recomendacgdes personalizadas e nao personalizadas.

— 5 .
1 funcdo recomendacao(p, max, Replndex, Msim, n)
2 requer n > 1
3 para cada i de p.elem faca
4 r;.delta « 0
5. se (eRecomendacaoPersonalizada(p.elem;)) entdo
6 reput « localizarMaioresReputacoes(RepIndex, p.repIndex)
7
8

perfis « localizarPerfisSemelhantes(Msim, p, 0.99905)
se ((reput.size() > 0) e (perfis.size() > 0) e ((p.elem;.valor + n) < max;)) entdo

9. r;.delta « (n * p.elem;.peso) / max;

10. r;.texto « ”"Aumente o item: ” + p.elem;.tipo + ” para ” + (p.elem;.valor + n) + msgPers(reput, perfis)
11. fim se

12. sendo

13. se ((p.elem;.valor + n) < max;) entdo

14. r;.delta « (n * p.elem;.peso) / max;

15. r;.texto « ”"Aumente o item: ” + p.elem;.tipo + ” para ” + (p.elem;.valor + n)
16. fim se

17. fim se

18. fim para

19. r « ordenaDeltaDecrecenteRemoveDeltaZero(r)

20. retornar r

21. fim funcao

Figura 7. Algoritmo de Recomendacao Proposto

O algoritmo proposto apresenta como parametros de entrada: p é o pesquisador e seus
atributos, max é vetor com os valores maximos (teto) da area para cada elemento do Rep-Model,
Rep — Index é um vetor com o Rep-Index computado para cada pesquisador, M sim é a matriz de
similaridades de perfis e n indicando 0 aumento hipotético em um elemento do Rep-Model. O algoritmo

utiliza as seguintes fungdes auxiliares:

+ eRecomendacaoPersonalizada(elemento): retorna verdadeiro se o pardmetro elemento do
Rep-Model é uma recomendacéo personalizada. Nesta abordagem apenas os elementos ED e
NC séo recomendacgdes personalizadas.

+ localizarMaioresReputacoes(Rep-Index, limiar): localiza no vetor Rep-Index os pesquisado-
res com reputagdo maior que o parametro limiar. No algoritmo proposto, o valor para o limiar é

igual ao Rep-Index do pesquisador.
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* localizarPerfisSemelhantes(Msim, pesquisador, limiar): localiza na matriz Msim os pesqui-
sadores com maior similidade que o paradmetro limiar para o pesquisador.

+ msgPers(reputacdes, perfis): gera uma mensagem de recomendagdo personalizada com
base nos parametros de reputagéo e perfil.

» ordenaDeltaDecrecenteRemoveDeltaZero(recomendacoes): ordena o vetor em ordem de-

crescente pelo valor de delta e remove os que apresentarem valor zero.

Ao final, o algoritmo retorna um vetor em ordem decrescente de incremento de reputagéo,

contendo todas as informagdes relevantes sobre a recomendagao.
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4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados com o intuito de avaliar a abordagem de
recomendagéao proposta. Os mesmos foram realizados individualmente para cada uma das areas de
estudo. Ao final apresenta-se uma analise sobre os resultados obtidos.

A avaliagdo da abordagem proposta foi realizada com os seguintes experimentos em cada
area do estudo: i) Avaliar a evolugéo temporal dos elementos dos Rep-Index para o periodo entre
2012 e 2016. (Experimento: 4.2.1); ii) Encontrar a melhor combinag¢édo de pesos para o Rep-Index.
(Experimentos: 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3); iii) Encontrar a melhor combinagao de técnicas para similaridade
de subdrea (Andlise Léxica, Sinonimia, Stopwords, Stemming, correlagao/similaridade/distancia). (Ex-
perimentos: 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3); iv) Gerar e avaliar as recomendacgdes. (Experimentos: 4.5.1, 4.5.2
e 4.5.3).

4.1 DADOS UTILIZADOS NOS EXPERIMENTOS

O CNPq' define uma classificagdo em trés grandes areas: i) Engenharias, Ciéncias Exa-
tas e da Terra; ii) Ciéncias Humanas e Sociais Aplicadas; iii) Ciéncias da Vida. Cada grande drea é
composta por diversas areas. A CAPES? também possui uma definicdo semelhante ao CNPq, onde
existem trés grandes colégios: i) Colégio de Ciéncias da Vida; ii) Colégio de Ciéncias Exatas, Tec-
noldgicas e Multidisciplinar; iii) Colégio de Humanidades. Cada um dos colégios é composto por trés
grandes areas. Para realizagdo dos experimentos, escolheu-se trés grandes areas de acordo com as
definicbes do CNPq, o que contempla tanto a classificagdo do CNPq como da CAPES. Dessa forma, se
obtém resultados mais amplos para a abordagem proposta, o que comprova a sua adaptabilidade. Na
Tabela 9 pode-se visualizar a classificacao definida pelo CNPq e as areas utilizadas nos experimentos.

Tabela 9. Grandes areas de pesquisa do CNPq.
Engenharias, Ciéncias Exatas e da Terra | Ciéncias Humanas e Sociais Aplicadas | Ciéncias da Vida
Ciéncia da Computacéo Economia Odontologia

Os dados foram coletados na plataforma Lattes3, Microsoft Academic Search#, Google Scho-
lar> e Publish or Perish®. No trabalho de Vivian e Cervi[70] pode-se encontrar detalhadamente os
passos para recuperagao das informacoes e criagdo do XML Dataset utilizado para realizar os expe-
rimentos. As consultas e intercambio dos dados é realizada com auxilio da linguagem XQuery por
meio do software XmI2Arff[71]. A analise dos dados/resultados é realizada com o auxilio do software
Weka[72] nos casos de mineragdo de dados, classificacdo e aprendizado de maquina. As analises

http://plsgl1.cnpq.br/divulg/RESULTADO_PQ_102003.curso
2http://www.capes.gov.br/avaliacao/sobre-as-areas-de-avaliacao
3http://lattes.cnpq.br

“http://academic.research.microsoft.com
Shttps://scholar.google.com.br

Shttp://www.harzing.com/pop.htm
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estatisticas e graficas sao realizadas utilizando o software R[73]. Os grafos sdo gerados com auxilio
do software Gephi[74] por meio do algoritmo de Fruchterman-Reingold[75], aplicou-se um limiar de
0,99905 nas similaridades (igual ao algoritmo da figura 7).

4.2 EXPERIMENTOS REALIZADOS

O experimento 4.2.1 analisa a evolugado quantitativa dos elementos do Rep-Index entre o
periodo de 2012 e 2016. Os experimentos 4.3.1, 4.3.2, 4.3.3 apresentam o célculo dos pesos do
Rep-Index especificos para cada uma das trés dreas do estudo. Os experimentos 4.4.1, 4.4.2, 4.4.3
apresentam o calculo da melhor técnica para encontrar as similaridades das subareas de atuacao dos
pesquisadores das trés areas do estudo. Finalmente, os experimentos 4.5.1, 4.5.2, 4.5.3 apresentam
as recomendacoes e as suas avaliagbes para as areas de estudo.

4.2.1 Experimento 1 - Evolucdo Quantitativa dos Elementos do Rep-Index entre 2012 e 2016

Elaborou-se um experimento comparativo entre os dados do Rep-Index original de 2012 (uti-
lizados no trabalho de Cervi [76]) e os dados atualizados ao final do ano de 2016. O objetivo deste
experimento é apenas verificar a evolugao temporal dos elementos e com isso assegura que 0s mes-
mos foram coletados de forma satisfatdria. Na figura 8 pode-se visualizar os diagramas de Venn com
as quantidades de pesquisadores em 2012 (circulo da esquerda) e 2016 (circulo da direita). No ponto
de intersecgao é apresentada a quantidade que permaneceu com bolsa de produtividade em pesquisa

nos dois periodos.

Computagao Odontologia Economia

(@) (b) (©)

Figura 8. Grafico de Venn para as trés areas do estudo.

Na figura 8 (a) pode-se visualizar o diagrama para Ciéncia da Computagéo, em (b) para
Odontologia e em (c) para Economia. Observa-se que a Odontologia manteve praticamente 0 mesmo
grupo durante o periodo. Ja os grupos de Economia e Ciéncia da Computagéo alteram um percentual
maior de bolsas.

Também elaborou-se graficos com os elementos quantitativos do Rep-Index para constatar
a evolucao temporal e verificar possiveis inconsisténcias na obtencao dos mesmos. As barras azuis
(escala da esquerda) representam a média aritmética dos elementos coletados no ano de 2012 e as
vermelhas em 2016. As linhas amarelas (escala da direita) representam o que esté acima do limiar
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de 1,0 e portanto indicam um crescimento no periodo. Por outro lado, as linhas verdes (limiar < 1,0)
indicam que houve decréscimo durante o periodo. Os itens que apresentam apenas barras vermelhas
sd0 os novos elementos adicionados ao Rep-Model durante este trabalho, logo ndo possuem série
histdrica para realizar a comparagao. Nas Figuras 9, 10, 11 pode-se visualizar os resultados.
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Figura 10. Evolucdo Quantitativa dos Elementos do Rep-Index para Odontologia.
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Figura 11. Evolugao Quantitativa dos Elementos do Rep-Index para Economia.

Observa-se que a grande maioria dos elementos encontra-se acima do limiar de 1,0. Isto
indica que apesar de o grupo de pesquisadores ter sofrido mudancgas (bolsas e pesquisadores) as trés
areas em geral evoluiram positivamente durante o periodo. Tal constatacédo é fundamental para validar
os dados coletados em 2016 e que serdo utilizados nos préximos experimentos. O elemento AJS
nao esta considerando os pesos do QUALIS. Nas trés dreas do estudo o elemento CCC apresentou
uma significativa redugao devido a mudanga na metodologia de mensuracdo do mesmo. As demais
diminuigbes sdo consequéncias da troca de pesquisadores. A Odontologia, que apresentou a menor
alteracéo de pesquisadores, também demostra a menor diminui¢cdo de valores. Ja a Economia que
possui a maior troca de pesquisadores demonstra as maiores alteragoes.

4.3 DETERMINAGAO DOS PESOS ESPECIFICOS PARA O REP-INDEX

Além de adaptar o Rep-Model para ser o modelo do usuario, é fundamental que os pesos do
Rep-Index sejam ajustados devido ao incremento de novos elementos, bem como representar cada
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uma das areas o0 mais proximo possivel da realidade da mesma. A determinagcéo dos pesos especificos
do Rep-Index é realizada utilizando-se o complemento para o Rep-Index proposto por Vivian, Cervi e
Rovadosky[77]. Este complemento utiliza técnicas de mineragao de dados e aprendizado de maquina
presente no software Weka para computar cinco op¢des de pesos a partir das pontuagdes geradas.
Entre as técnicas, trés sao diretamente baseadas na teoria da entropia: GainRatio[78] (Equacgéo 32),
InfoGain[79] (Equagao 33) e SymmetricalUncert[80] (Equacdo 34). A técnica ChiSquared[81] é
desenvolvida a partir da técnica estatistica homénima e computa o seu valor com relagédo ao nivel do
CNPqg. O método ReliefF[82, 83, 84] avalia o valor de um elemento, amostrando repetidamente uma
instancia e considerando o valor do mesmo para a instancia mais proxima do mesmo e diferente nivel
do CNPq.

H(CNPg)—-H(CNPqg|el t
Gain Ratio(CNPq, elemento) = ( Q)H( l( tql)e emento) (32)
elemento

Info Gain(CNPq, elemento) = H(CNPq) — H(CN Pg|elemento) (33)

H(CNPg)—-H(CNPgqg|elemento) )

H(CNPqg)+ H(elemento) (34)

Symmetrical Uncert(CNPq, elemento) = 2(

Onde H representa a entropia da informagao definida por Shannon[85] e pode ser calculada

por H(n) = =37, (pi log,(pi)), CNPq € o nivel da bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq e
elemento é o item do Rep-Model em andlise pela técnica.

O célculo do peso a partir da pontuagéo obtida na etapa anterior é realizado pela Equacéo 35.

p,-.lOO

;= i 35
v Z?;l(pj) ( )

Onde w é o novo peso para o elemento i, p é a pontuagao obtida pelo elemento na etapa
anterior e n é a quantidade de elementos do Rep-Index.

A avaliagado da melhor opgéao € realizada por meio do calculo da correlagéo de Spearman[32],
Pearson[86] e Kendall[87] entre o Rep-Index computado com o conjunto proposto de pesos e o nivel
do CNPq convertido em numero inteiro. O nivel 2 tem valor 1, nivel 1D tem valor 2, nivel 1C tem valor
3, nivel 1B tem valor 4 e nivel 1A tem valor 5. No trabalho de Kozak el al.[88] indica-se como sendo
mais adequada a correlagdo de Spearman para este tipo de comparagao, por esse motivo, adotou-se
a mesma como critério principal de classificagdo. Dentre as seis possibilidades de pesos, o conjunto
que obtiver o maior valor para correlacao é considerada como os novos pesos da area. Dessa forma,
o Rep-Index é adequado para classificar os pesquisadores o mais proximo possivel da realidade da
area (pesquisadores do CNPq).
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4.3.1 Experimento 2 - Rep-Index Especifico para Ciéncia da Computacao

Este experimento objetiva calcular os pesos do Rep-Index especificos para area da Ciéncia
da Computagéo devido ao acréscimo de novos elementos. Utilizou-se o complemento proposto por
Vivian et al. [77] para tal atividade. Na Tabela 10 pode-se visualizar as opgdes de pesos.

Tabela 10. Op¢des de Pesos do Rep-Index especificos para Ciéncia da Computagéo.

Elemento ChiSquared GainRatio InfoGain ReliefF SymmetricalUncert
ED 19,7434

PA 5,6033 6,9728 5,2674 4,3599 5,9250
PTA 21,1304 15,2218 21,4138 11,3965 18,8653
MDA 9,5015 10,2270 10,3244 6,9956 10,4815
PEBPT 10,0755 7,8075 10,5657 4,1758 9,4770
PEBMD 3,9939

EBM 4,9825 5,3275 4,8737 5,2548 5,1343
RJ 7,4801 4,6426 6,5921 2,3386 5,7823
CCC 0,8845

CCM 1,0667

ASJ 6,9494 8,4816 6,4072 7,1888 7,2071
BP 5,3881 5,7576 5,6970 2,8259 5,8285
BCP 3,8800 4,0312 4,0115 3,4382 4,0952
CWPCP 7,2874 11,9256 6,8153 5,5254 8,3161
HI 8,8787 9,4538 9,5194 3,5747 9,6739
NC 4,7184 5,8527 4,3648 5,3237 4,9299
RP 2,3097

SOFT 1,6115

CP

CR

DI 0,1026

MARC -0,0066

PAT 1,1270

TCI

PRODTEC 1,0624

TT 0,7124

PROCTEC 0,5936

PREM 4,1249 4,2982 41477 4,4011 4,2840
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

A partir das cinco opgdes de pesos geradas pelo complemento do Rep-Index e mais os pesos
originais propostos por Cervi et al.[66, 67], calculou-se 0 Rep-Index para todos os pesquisadores da
area e comparou-se 0s resultados com o nivel de bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq. Essa
comparacéao foi realizada por meio da Correlagéo de Pearson, Spearman e Kendall. Na Figura 12
pode-se visualizar os resultados obtidos.
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Figura 12. Resultados do Calculo do Peso do Rep-Index para Ciéncia da Computacéo.

Observa-se que o conjunto de pesos gerados com a técnica SymmetricalUncert obteve o
maior valor para correlagdo de Spearman 0,5981. Seguido por: ChiSquared com 0,5915; InfoGain
com 0,5818; GainRatio com 0,5727; ReliefF com 0,4083 e Rep-Index original com 0,3806. Para
maiores detalhes vide os graficos de dispersado no Apéndice D figura 42. O conjunto de pesos obtido
com o algoritmo SymmetricalUncert serd utilizado para computar o Rep-Index dos pesquisadores
da area.
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4.3.2 Experimento 3 - Rep-Index Especifico para Odontologia

Este experimento objetiva calcular os pesos do Rep-Index especificos para area da Odon-
tologia devido ao acréscimo de novos elementos. Utilizou-se o complemento proposto por Vivian et
al. [77] para tal atividade. Na Tabela 11 pode-se visualizar as op¢des de pesos.

Tabela 11. Opg¢des de Pesos do Rep-Index especificos para Odontologia.

Elemento ChiSquared GainRatio InfoGain ReliefF SymmetricalUncert
ED 2,2866

PA 12,9471 12,3876 13,2555 9,7323 12,9736
PTA 15,6858 14,9644 15,9613 12,2492 15,6389
MDA 3,0677

PEBPT 13,9709 14,4910 12,6576 9,6348 13,2135
PEBMD 4,6135

EBM 4,2949

RJ 1,6821

CCC 0,9238

CCM 0,2740

ASJ 17,5878 18,1355 17,2590 13,4697 17,5519
BP 3,8597

BCP 2,6148

CWPCP 0,2870

HI 25,8128 26,3864 26,4079 6,6367 26,4275
NC 13,9956 13,6351 14,4587 7,7493 14,1947
RP 4,1285

SOFT 0,7450

CP

CR

DI 0,0405

MARC

PAT 1,8314

TCI

PRODTEC 1,5749

T 0,8660

PROCTEC 0,3226

PREM 7,1152

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

A partir das cinco opgdes de pesos geradas pelo complemento do Rep-Index e mais os pesos
originais propostos por Cervi et al.[66, 67], calculou-se 0 Rep-Index para todos os pesquisadores da
area e comparou-se os resultados com o nivel de bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq. Essa
comparagéao foi realizada por meio da Correlacdo de Pearson, Spearman e Kendall. Na Figura 13
pode-se visualizar os resultados obtidos.
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Figura 13. Resultados do Calculo do Peso do Rep-Index para Odontologia.

Observa-se que o conjunto de pesos gerados com a técnica InfoGain obteve o maior valor
para correlagdo de Spearman 0,6044. Seguido por: GainRatio com 0,5998; SymmetricalUncert
com 0,5932; ChiSquared com 0,5861; ReliefF com 0,5515 e Rep-Index original com 0,3300. Para
maiores detalhes vide os graficos de dispersao no Apéndice D figura 43. O conjunto de pesos obtido
com o algoritmo InfoGain serd utilizado para computar o Rep-Index dos pesquisadores da area.
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4.3.3 Experimento 4 - Rep-Index Especifico para Economia

Este experimento objetiva calcular os pesos do Rep-Index especificos para area da Economia
devido ao acréscimo de novos elementos. Utilizou-se o complemento proposto por Vivian et al. [77]
para tal atividade. Na Tabela 12 pode-se visualizar as opg¢des de pesos.

Tabela 12. Opg¢des de Pesos do Rep-Index especificos para Economia.

Elemento ChiSquared GainRatio InfoGain ReliefF SymmetricalUncert
ED 8,8500

PA 1,7840

PTA 40,8650 38,1721 38,8748 6,3392 38,6281
MDA 36,8250 36,2527 37,1363 8,2571 36,8212
PEBPT 22,3100 25,5752 23,9888 8,0488 24,5508
PEBMD 7,5589

EBM 4,9931

RJ 6,1183

CCC 0,0060

CCM 3,6780

ASJ 4,8307

BP 3,0544

BCP 10,4093

CWPCP 4,8478

HI 5,3339

NC 1,7069

RP 1,5887

SOFT 0,9364

CP

CR

DI

MARC 0,3971

PAT

TCI

PRODTEC 0,9661

TT 3,8772

PROCTEC 0,0277

PREM 6,3903

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

A partir das cinco opgdes de pesos geradas pelo complemento do Rep-Index e mais os pesos
originais propostos por Cervi et al.[66, 67], calculou-se 0 Rep-Index para todos os pesquisadores da
area e comparou-se os resultados com o nivel de bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq. Essa
comparagéao foi realizada por meio da Correlacdo de Pearson, Spearman e Kendall. Na Figura 14
pode-se visualizar os resultados obtidos.
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Figura 14. Resultados do Caélculo do Peso do Rep-Index para Economia.

Observa-se que o conjunto de pesos gerados com a técnica ReliefF obteve o maior valor
para correlagcdo de Spearman 0,3427. Seguido por: Rep-Index original com 0,2325; GainRatio com
0,2225; ChiSquared, InfoGain e SymmetricalUncert com 0,2222. Para maiores detalhes vide os
graficos de dispersdo no Apéndice D figura 44. O conjunto de pesos obtido com o algoritmo ReliefF
sera utilizado para computar o Rep-Index dos pesquisadores da area.
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4.4 AVALIAGAO DE SIMILARIDADE DE PERFIL PARA SUBAREA

Para localizar a melhor combinagao de técnicas para a similaridade de subarea, deve-se
inicialmente agrupar os pesquisadores em categorias (definidas pelas subdreas do curriculo Lattes).
Utilizou-se o elemento Area de Atuacéo (AA) do Rep-Model modificado para esta finalidade.

Os experimentos foram realizados no Apache Mahout” versdo 1.12.2 executando em ape-
nas um unico nodo do Apache Hadoop®. O ambiente ja possui classes Java prontas para diversos
idiomas, cada uma com as regras pré determinadas de andlise léxica, stemming e stopwords. De-
vido ao fato de que as informacgdes textuais estarem escritas principalmente nos idiomas Portugués
e Inglés, optou-se por realizar experimentos com ambas as classes. Além das existentes, criou-se
uma nova classe em Java denominada MyBrazilianAnalyzer. java, a qual possui regras perso-
nalizadas de stopwords (vide Apéndice A) e sinonimia (vide Apéndice B). Também criou-se a classe
LoglikelihoodDistancelMeasure. java (vide Apéndice C) para computar esta medida de distancia
com vetores esparsos, uma vez que o Mahout possui 0 Log-Likelihood apenas para filtragem co-
laborativa por meio da biblioteca Taste/Apache Mahout Math. Nos experimentos utilizou-se as classes
da Tabela 13.

Tabela 13. Classes empregadas nos experimentos.

Classe Analise léxica P ds Sir

ClassicAnalyzer (CL) ClassicTokenizer, ClassicFilter, LowerCaseFilter 33 (Inglés) Nao Nao

StandardAnalyzer (ST) StandardTokenizer, StandardFilter, LowerCaseFilter 33 (Inglés) Nao Nao

EnglishAnalyzer (EN) StandardTokenizer, StandardFilter, LowerCaseFilter 33 (Inglés) Nao PorterStemFilter**
BrazilianAnalyzer (BR) StandardTokenizer, StandardFilter, LowerCaseFilter 128 (Portugués) Nao BrazilianStemFilter***
MyBrazilianAnalyzer (MY) StandardTokenizer, StandardFilter, LowerCaseFilter 1234 (Portugués) 147* BrazilianStemFilter***

*Usou-se a Sinonimia para Traduzir termos da drea em lingua Inglesa para lingua Portuguesa. Vide Apéndice B.
**Nota: utiliza a classe PorterStemmer do projeto Snollball/Apache Lucene.
***Nota: utiliza a classe PortugueseStemmer do projeto Snollball/Apache Lucene.

Apds localizar os pesquisadores mais afins para cada categoria, basta realizar a comparagéao
com a definicdo original das categorias e encontrar os verdadeiros positivos e falsos positivos. De pose
dessas informacgdes, constroi-se a matriz de confusdo. A partir das similaridades apresentadas na
Equacgao 29 e das classes da Tabela 13 realizou-se as avaliagdes e optou-se por utilizar as métricas:
precision, recall, MAE, RMSE, estatistica Cohen’s Kappa[89, 90, 91] e coeficiente de correlagéo de
Matthews[92]. Utilizou-se as mesmas por elas estarem presente na biblioteca do Weka. Os valores
sao0 obtidos através da média ponderada entre o resultado individual de cada classe com o nimero de
pesquisadores na mesma.

441 Experimento 5 - Similaridade de Subarea para Ciéncia da Computacao

Este experimento tem por objetivo localizar a melhor combinacao de técnicas para realizar a
mineragao de texto com os elementos textuais do Rep-Model, e dessa forma localizar os pesquisadores
mais afins em sua(s) subarea(s) de atuagao. Em um grupo formado por 398 pesquisadores da area de

"http://mahout.apache.org
8http://hadoop.apache.org
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Ciéncia da Computacéo, inicialmente foram localizadas 959 subdreas de atuagdo. Essa quantidade
se justifica no fato de que a maioria dos pesquisadores apresentam mais de uma subdarea de atuagéo,
em geral uma drea classica da Ciéncia da Computagao e algumas dreas de pesquisas mais atuais
ou mesmo multidisciplinares. Ao final foram obtidas 219 categorias distintas e mais uma categoria
denominada Empty para os casos sem o elemento AA. Entre as 220 categorias, 57 (25,90%) possuem
mais de um pesquisador e 163 (74,09%) s@o formadas por um unico pesquisador. Na Figura 15 pode-
se visualizar as subareas da Ciéncia da Computagao com mais de um pesquisador.
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Figura 15. Quantidade de pesquisadores por Subarea para Ciéncia da Computagéao.

Utilizou-se cinco combinagdes (CL, ST, EN, MY e BR) diferentes para a andlise Iéxica, si-
nonimia, remoc¢ao de stopwords e steeming. Utilizou-se trés técnicas de correlagdo, uma técnica de
similaridade e nove de distancia para computar as similaridades entre os vetores resultantes da etapa
de TF-IDF. Nas Figuras 16, 17 e 18 pode-se visualizar os resultados mensurados com as métricas de
recuperacgao de informacdes, medicdes de erros, estatisticas e correlagao especificas.
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Figura 16. Precision e Recall para Ciéncia da Computagao.

Na Figura 16 verifica-se que a combinacdo Log-Likelihood e ClassicAnalyzer ob-
teve a maior precision (0,884), seguido por StandardAnalyzer com 0,88; EnglishAnalyzer com
0,864; MyBrazilianAnalyzer com 0,861 e BrazilianAnalyzer com 0,854. Com relacao a re-
call os resultados também apresentam a mesma ordem. Ficando ClassicAnalyzer com 0,858;
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StandardAnalyzer com 0,856; EnglishAnalyzer com 0,837; MyBrazilianAnalyzer com 0,832
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Figura 17. MAE e RMSE para Ciéncia da Computacao.

Na Figura 17 apresenta-se as métricas relativas aos erros. Observa-se que Log-Likelihood
apresentou erros (MAE e RMSE) muitos insignificante com relagéo as demais func¢des utilizadas. Para
aClassicAnalyzer foi encontrado o valor de 0,0008 para MAE e 0,0011 para RMSE. Este fato indica
um alto grau das similaridades, ou seja, valores muito préximos de 1,0.
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Figura 18. Kappa e MCC para Ciéncia da Computacao.

Ainda utilizou-se a estatistica Cohen’s Kappa para avaliar a distribuicdo dos elementos na
matriz de confusdo. Observa-se que a mesma também apresentou a mesma ordem das anteri-
ores, ficando ClassicAnalyzer com 0,845; StandardAnalyzer com 0,842; EnglishAnalyzer
com 0,822; MyBrazilianAnalyzer com 0,816 e BrazilianAnalyzer com 0,81. Incluiu-se tam-
bém o Coeficiente de Correlagdo de Matthew, uma correlagao especifica para avaliar classificadores
e sistemas afins. Mais uma vez os resultados se repetem, ficando ClassicAnalyzer com 0,853;
StandardAnalyzer com 0,85; EnglishAnalyzer com 0,831; MyBrazilianAnalyzer com 0,825
e BrazilianAnalyzer com 0,818. Ao final dos experimentos para encontrar a melhor combinagéo
de técnicas para localizar os pesquisadores mais afins pela(s) subdrea(s) de atuagdo, observou-se
que a combinacao da funcdo Log-Likelihood e ClassicAnalyzer é sem sombra de duvidas a

melhor op¢ao. Os resultados de todas as avaliagdes utilizadas demostraram isso.
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44.2 Experimento 6 - Similaridade de Subarea para Odontologia

Este experimento tem por objetivo localizar a melhor combinagao de técnicas para realizar a
mineracgao de texto com os elementos textuais do Rep-Model, e dessa forma localizar os pesquisadores
mais afins em sua(s) subdrea(s) de atuacao.

Em um grupo formado por 214 pesquisadores da area de Odontologia, inicialmente foram
localizadas 596 subdreas de atuac&o. Essa quantidade se justifica no fato de que a maioria dos pes-
quisadores apresentam mais de uma subdrea de atuacao, em geral uma area classica da Odontologia
e algumas areas de pesquisas mais atuais ou mesmo multidisciplinares. Ao final foram obtidas 134
categorias distintas e mais uma categoria denominada Empty para os casos sem o elemento AA. Entre
as 135 categorias, 43 (31,85%) possuem mais de um pesquisador e 92 (68,15%) sao formadas por
um unico pesquisador. Na Figura 19 pode-se visualizar as subareas da Odontologia com mais de um
pesquisador.
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Figura 19. Quantidade de pesquisadores por Subarea para Odontologia.

Utilizou-se cinco combinagdes (CL, ST, EN, MY e BR) diferentes para a andlise Iéxica, si-
nonimia, remoc¢ao de stopwords e steeming. Utilizou-se trés técnicas de correlagdo, uma técnica de
similaridade e nove de distancia para computar as similaridades entre os vetores resultantes da etapa
de TF-IDF. Nas Figuras 20, 21 e 22 pode-se visualizar os resultados mensurados com as métricas de
recuperacgao de informacdes, medicdes de erros, estatisticas e correlagao especificas.
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Figura 20. Precision e Recall para Odontologia.
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Na Figura 20 verifica-se que a combinagéao Log-Likelihood e ClassicAnalyzer obteve a
maior precision (0,953), seguido por StandardAnalyzer com 0,953; EnglishAnalyzer com 0,949;
MyBrazilianAnalyzer com 0,948 e BrazilianAnalyzer com 0,944. Com relagdo a métrica re-
call os resultados também apresentam a mesma ordem. Ficando ClassicAnalyzer com 0,946;
StandardAnalyzer com 0,946; EnglishAnalyzer com 0,940; MyBrazilianAnalyzer com 0,940
e BrazilianAnalyzer com 0,933.
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Figura 21. MAE e RMSE para Odontologia.

Na Figura 21 apresenta-se as métricas relativas aos erros. Observa-se que Log-Likelihood
apresentou erros (MAE e RMSE) muitos insignificante com relagao as fungdes utilizadas. Para a
ClassicAnalyzer obteve-se o valor de 0,0003 para MAE e 0,0005 para RMSE. Este fato indica um
alto grau de precisao nas similaridades, ou seja, valores muito proximos de 1,0.
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Figura 22. Kappa e MCC para Odontologia.

Ainda utilizou-se a métrica estatistica Cohen’s Kappa para avaliar a distribuicao dos elemen-
tos na matriz de confusdo. Observa-se que a mesma também apresentou a mesma ordem das ante-
riores, ficando ClassicAnalyzer com 0,944; StandardAnalyzer com 0,944; EnglishAnalyzer
com 0,937; MyBrazilianAnalyzer com 0,937 e BrazilianAnalyzer com 0,929. Incluiu-se tam-
bém o Coeficiente de Correlagéo de Matthew, uma correlagao especifica para avaliar classificadores
e sistemas afins. Mais uma vez os resultados se repetem, ficando ClassicAnalyzer com 0,945;
StandardAnalyzer com 0,945; EnglishAnalyzer com 0,939; MyBrazilianAnalyzer com 0,939
e BrazilianAnalyzer com 0,933. Ao final dos experimentos para encontrar a melhor combinagéao
de técnicas para localizar os pesquisadores mais afins pela(s) subarea(s) de atuagao, observou-se
que da mesma forma como a area da Computacdo, a combinagao da funcdo Log-likelihood e
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ClassicAnalyzer é sem sombra de duvidas a melhor opcao. Os resultados de todas as avaliagbes
utilizadas demostraram isso.

443 Experimento 7 - Similaridade de Subarea para Economia

Este experimento tem por objetivo localizar a melhor combinacao de técnicas para realizar a
mineragao de texto com os elementos textuais do Rep-Model, e dessa forma localizar os pesquisadores

mais afins em sua(s) subarea(s) de atuacgéo.

Em um grupo formado por 203 pesquisadores da area de Economia, inicialmente foram lo-
calizadas 576 subdreas de atuagdo. Essa quantidade se justifica no fato de que a maioria dos pes-
quisadores apresentam mais de uma subarea de atuacdo, em geral uma area classica da Economia
e algumas dreas de pesquisas mais atuais ou mesmo multidisciplinares. Ao final foram obtidas 113
categorias distintas e mais uma categoria denominada Empty para os casos sem o elemento AA. Entre
as 114 categorias, 33 (28,95%) possuem mais de um pesquisador e 81 (71,05%) sé@o formadas por
um pesquisador. Na Figura 23 pode-se visualizar as subareas com mais de um pesquisador.
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Figura 23. Quantidade de pesquisadores por Subarea para Economia.

Utilizou-se cinco combinagdes (CL, ST, EN, MY e BR) diferentes para a andlise Iéxica, si-
nonimia, remoc¢ao de stopwords e steeming. Utilizou-se trés técnicas de correlagdo, uma técnica de
similaridade e nove de distancia para computar as similaridades entre os vetores resultantes da etapa
de TF-IDF. Nas 24, 25 e 26 pode-se visualizar os resultados mensurados com as métricas de recupe-
racao de informacdes, medicoes de erros, estatisticas e correlagéo especificas.

Na Figura 24 verifica-se que a combinagéo Log-Likelihood e StandardAnalyzer obteve
a maior precision (0,932), seguido por ClassicAnalyzer com 0,930; EnglishAnalyzer com 0,920;
MyBrazilianAnalyzer com 0,912 e BrazilianAnalyzer com 0,908. Ainda com relagdo a métrica

precision os resultados apresentam uma inversao de posigao insignificante entre ClassicAnalyzer



68

Precision Recall
1 1
08 mCL 0.8 mCL
0,6 msT 0,6 usT
0,4 EN 0,4 EN
02 vy 02 I II =y
0 mBR 0 mBR
& <& é\a é@ ,\ &° ,}\4 & \\o q}'& é\(’ a\\ «0& Oé“ \0 \;\,’VA ﬁé“@\ 6‘2
\\ c?? \@ qs Qz @»0 & @ Q& & \\ & @ ‘@0 & «d“ «eﬁ \@ (}@v &
& &

Figura 24. Precision e Recall para Economia.

e StandardAnalyzer. No caso da recall a situagao volta ao normal, ficando ClassicAnalyzer com
0,891; StandardAnalyzer com 0,887; EnglishAnalyzer com 0,870; MyBrazilianAnalyzer com
0,858 e BrazilianAnalyzer com 0,856.
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Figura 25. MAE e RMSE para Economia.

Na Figura 25 apresenta-se as métricas relativas aos erros. Observa-se que Log-Likelihood
apresentou erros (MAE e RMSE) muitos insignificante com relagdo as demais fungdes. Para as clas-
ses ClassicAnalyzer e StandardAnalyzer encontrou-se o valor de 0,0006 para MAE e 0,0008
para RMSE. Este fato indica um alto grau de precisao nas similaridades (valores préximos de 1,0).
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Figura 26. Kappa e MCC para Economia.

Ainda utilizou-se a métrica estatistica Cohen’s Kappa para avaliar a distribuicao dos elemen-
tos na matriz de confusdo. Observa-se que a mesma também apresentou a mesma ordem das ante-
riores, ficando ClassicAnalyzer com 0,884; StandardAnalyzer com 0,880; EnglishAnalyzer
com 0,862; MyBrazilianAnalyzer com 0,849 e BrazilianAnalyzer com 0,847. Incluiu-se tam-
bém o Coeficiente de Correlagdo de Matthew, uma correlagao especifica para avaliar classificadores

e sistemas afins. Mais uma vez os resultados se repetem, ficando ClassicAnalyzer com 0,898;
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StandardAnalyzer com 0,897; EnglishAnalyzer com 0,881; MyBrazilianAnalyzer com 0,869
e BrazilianAnalyzer com 0,866. Ao final observou-se que da mesma forma como nas areas da
Computagéo e Odontologia, a combinagao de Log-Likelihood e ClassicAnalyzer é sem sombra
de duvidas a melhor opgdo. Os resultados de todas as avaliagdes demostraram isso, a uUnica com
excecgao foi precision da classe ClassicAnalyzer que ficou em segundo lugar por apenas 0,01.

45  AVALIACAO DAS RECOMENDAGOES

As recomendagbes personalizadas foram avaliadas utilizando-se a métrica coverage com o
parametro n variando de 1 até 50 recomendacdes solicitadas. Adaptou-se a coverage da equacao 14
ao contexto da abordagem proposta conforme a equagéo 36.

270
p*n

Coverage = (36)
Onde C ¢ a quantidade total de recomendagdes geradas para um unico tipo de recomenda-
¢ao, p representa o numero de pesquisadores e n € a quantidade de recomendacgdes solicitadas.

A métrica diversity da equagado 18 também estd adaptada ao contexto da abordagem pro-
posta, a mesma se caracteriza por ser mais eficiente em termos computacionais devido a adogao
de uma generalizacdo. PropOs-se a generalizacdo da mesma para situagdes onde ndo se considera
diretamente a similaridade entre os itens recomendados. Ao invés disso, utiliza-se a contagem de
repeticoes dos tipos de recomendagodes (elemento do Rep-Model) definida na equagéo 37.

rep=y (3)i=1) 37)
i=1

Onde r; € um vetor com a contagem de repeticao de cada elemento. A nova proposta também
necessita da quantidade de elementos em uma matriz triangular (apenas um lado e sem a diagonal
principal) definida pela equacao 38.

C
t:(z)(C—l) (38)

Na equacao 39 pode-se visualizar o calculo da diversity proposto.

t—rep
t

diversity =

Onde rep é calculado pela equagéo 37 e ¢ é calculado pela equagao 38.
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O conjunto total das recomendacdes (personalizadas e nao personalizadas) é avaliado com
a média aritmética da métrica coverage e a média aritmética da métrica diversity com o par&metro n

variando de 1 até 20 recomendacdes solicitadas.

4.5.1 Experimento 8 - Recomendacodes para Ciéncia da Computacao

Para realizar os experimentos com as recomendacoes, utilizou-se o grupo total de 398 pes-
quisadores com bolsa de produtividade em pequisa do CNPq, os grupos individuais de bolsa 1A (23),
1B (22), 1C (38), 1D (50) e 2 (264); e mais um grupo de teste com 143 pesquisadores. O mesmo é
composto por 80 docentes do grupo INF da UFRGS® e 63 docentes do DCC da UFMG 0. Destes, 64
sao bolsistas de produtividade do CNPq e 79 ndo possuem bolsa. Na Figura 27 pode-se visualizar o
grafo de similaridades de subarea e reputagéo da Ciéncia da Computagao.

Figura 27. Grafo de Reputacao e Similaridades da Ciéncia da Computacao.

No grafo os nodos representam os pesquisadores do CNPq e o grupo de teste. A cor verde
interna de cada nodo representa o valor decimal do Rep-Index (experimento 4.3.1), tons mais claros
representam valores mais proximos de zero; e tons mais escuros proximos de 100 (valor decimal do
Rep-Index, equacédo 23). As arestas representam a similaridade (experimento 4.4.1) entre as dreas
de atuacao dos pesquisadores. O tom de cor neste caso representa o valor da similaridade, a Unica
diferencga esta no intervalo, que neste caso é entre 0 e 1.0, inclusive.

http://www.inf.ufrgs.br/site/pessoas/corpo-docente/
10http://www.dcc.ufmg.br/dcc/?q=pt-br/professores
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Solicitou-se a geragao das recomendagbes personalizadas para rede de colaboradores e
para Grau de Instrucdo. Na figura 28 pode-se visualizar a métrica coverage para n variando de 1 até
50 recomendacgoes.

Colaboradores Grau de Instrucéo

I R R R R R P S ) I R R R R I R I )

Figura 28. Coverage de Recomendagbes de Colaboradores e Grau de Instrugéo para Ciéncia da
Computagao.

Na figura observa-se que nunca ocorreu a situagao onde nao existe o que recomendar (valo-
res zerados). Também fica evidente que os grupos iniciais do CNPq, ou seja, grupo 2 e 1D possuem
valores maiores de coverage do que os grupos mais avancados (1B e 1A). Isto se justifica pelo fato
que os grupos finais tem na maioria das vezes maior reputacdo no Rep-Index do que os iniciais. Ao
final calculou-se a média aritmética da métrica coverage. A mesma busca mensurar a capacidade de
um recomendador em gerar um numero n de recomendagdes. Como resultados, o grupo de pesqui-
sadores do CNPq do nivel 2 obteve o maior valor (0,8896); CNPq com 0,8206; 1D com 0,7548; Teste
com 0,7444; 1C com 0,6921; 1B com 0,6897 e 1A com 0,5012.

Ao final, gerou-se o conjunto total das 28 possiveis recomendagodes diferentes (personaliza-
das e ndo personalizadas), uma para cada elemento do tipo inteiro do Rep-Model. Neste experimento
utilizou-se o limiar de 0,99905 para limitar a similaridade entre os pesquisadores. As recomendacdes
que nao incrementam a reputacao (Rep-Index) do pesquisador foram desconsideradas, isto significa
que os elementos que nao tiveram valores para os pesos no experimento 4.3.1 foram ignorados e
portanto nao sao recomendados. Foi computada a média da métrica coverage e da diversity com n
variando de 1 até 20. Na Figura 29 pode-se visualizar as mesmas.

Coverage Média Diversity Média
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Figura 29. Coverage Média e Diversity Média para Ciéncia da Computacgéo.

Observa-se que a média coverage decresce lentamente até n = 20. A mesma é maior para
os niveis iniciais e menor para o grupo 1A. Com relagdo a média da diversity, pode-se constatar que
quando n = 1 ocorre o0 maximo de diversidade, para n = 2 a mesma cai para aproximadamente 0,96.
Quando n > 3 a mesma comeca a crescer positivamente chegando a 0,99 para n = 20. Em todos as
situacdes a diversidade de elementos recomendados é satisfatdria.
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Na Figura 30 pode-se visualizar o conjunto de recomendagdes geradas com n = 1 para um
pesquisador do nivel SR da Ciéncia da Computagao.

R dacées - C ge: 0,4643 - Diversity: 1,0000 ey
|Recomendagéo | Tipo |Peso ||Rep-index |Maximo [inc. |Aumento |
Aumente o item: Orientacdo de Doutorado (PTA) para & REC_PTA 18,865 14,982 45 1 0.41
Aumente o item: Orientacdo de Pés-doutorado (PA) para 1 REC_PA 5,825 14,982 190 1 0,312
Aumente o item: Membro de Corpo Editorial de Periddico (EEM) para & REC_EEM 5,134 14,882 18] 1 0,285
Aumente o item: Artigo em Periédico (AS)) - Qualis A1 para 5.6000000000000005 REC_AS] 7.207 14,882 41,35 1 0,174
Aumente o item: Livro (BP) para 7 REC_BP 5,829 14,982 7 1 0,102
Aumente o item: Orientacdo de Mestrado (MDA) para 18 REC_MDA 10,482 14,982 114 1 0,092
Aumente o item: H-ndex (HI) para 18 REC_HI 9,674 14,982 116) 1 0,083
Aumente o item: Revis&o de Periédico (R)) para 1 REC_RJ 5,782 14,982 7 0.075
Aumente o item: Participa¢do em Banca de Mestrado (PEBPT) para 56 REC_PEBPT | 9,477 14,982 127 1 0,075
Aumente o item: Prémios (FREM) para & REC_PREM 4,284 14,982 59 il 0,073
Aumente o item: Capitulo de Livro (BCP) para 12 REC_BCP 4,085 14,882 62 1 0,066
Amplie a sua Rede de colaborag8o com o Pesquisador: 5554254760869075. similaridade: 0,999155 Rep-index: 33,03 |[REC_NC 4,93 14,982 158 1 0,031
Aumente o item: Trabalho Completo em Conferéncia (CWPCP) para 71 REC_CWPCP | 8,316 14,982 470 1 0,018

Figura 30. Recomendacdes para um pesquisador do nivel SR da Ciéncia da Computagéo.

4.5.2 Experimento 9 - Recomendacoes para Odontologia

Para realizar os experimentos com as recomendacoes, utilizou-se o grupo total de 213 pes-
quisadores com bolsa de produtividade em pequisa do CNPq, os grupos individuais de bolsa 1A (19),
1B (24), 1C (28), 1D (27) e 2 (118); e mais um grupo de teste com 84 pesquisadores. O mesmo é
composto por docentes da Faculdade de Odontologia da UFRGS!!. Destes, 5 séo bolsistas de produ-
tividade do CNPq e 79 ndo possuem bolsa. Na Figura 31 pode-se visualizar o grafo de similaridades
de subarea e reputacdo da Odontologia.

Figura 31. Grafo para Reputagéo e Similaridades da Odontologia.

I http://www.ufrgs.br/odontologia/faculdade/Corpo Docente
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No grafo os nodos representam os pesquisadores do CNPq e o grupo de teste. A cor verde
interna de cada nodo representa o valor decimal do Rep-Index (experimento 4.3.2), tons mais claros
representam valores mais proximos de zero; e tons mais escuros proximos de 100 (valor decimal do
Rep-Index, equacdo 23). As arestas representam a similaridade (experimento 4.4.2) entre as dreas
de atuacao dos pesquisadores. O tom de cor neste caso representa o valor da similaridade, a Unica

diferencga esta no intervalo, que neste caso é entre 0 e 1.0, inclusive.

Solicitou-se a geragao das recomendagbes personalizadas para rede de colaboradores e
para Grau de Instrugdo. Na figura 32 pode-se visualizar a coverage para n variando de 1 até 50.

Colaboradores Grau de Instrucdo
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Figura 32. Coverage de Recomendacdes de Colaboradores e Grau de Instrugao para Odontologia.

Na figura observa-se que nunca ocorreu a situagdo onde nao existe o que recomendar (valo-
res zerados). Também fica evidente que os grupos iniciais do CNPq, ou seja, grupo 2 e 1D possuem
valores maiores de coverage do que os grupos mais avangados (1B e 1A). Isto se justifica pelo fato
que os grupos finais tem na maioria das vezes maior reputacdo no Rep-Index do que os iniciais. Ao
final calculou-se a média aritmética da métrica coverage. A mesma busca mensurar a capacidade de
um recomendador em gerar um numero n de recomendagdes. Como resultados, o grupo de pesqui-
sadores do CNPq do nivel 2 obteve o maior valor (0,8896); CNPg com 0,8206; 1D com 0,7548; Teste
com 0,7444; 1C com 0,6921; 1B com 0,6897 e 1A com 0,5012.

Ao final, gerou-se o conjunto total das 28 possiveis recomendacgoes diferentes (personaliza-
das e nao personalizadas), uma para cada elemento do tipo inteiro do Rep-Model. Neste experimento
utilizou-se o limiar de 0,99905 para limitar a similaridade entre os pesquisadores. As recomendacdes
que nao incrementam a reputacao (Rep-Index) do pesquisador foram desconsideradas, isto significa
que os elementos que nao tiveram valores para 0os pesos no experimento 4.3.2 foram ignorados e
portanto ndo sao recomendados. Foi computada a média da métrica coverage e da diversity com n

variando de 1 até 20. Na Figura 33 pode-se visualizar as mesmas.

Coverage Média Diversity Média
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Figura 33. Coverage Média e Diversity Média para Odontologia.
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Observa-se que a média da coverage decresce lentamente até n = 20. Os niveis 1A e 1B
apresentam valores menores que os demais grupos. Com relagdo a média da diversity, pode-se cons-
tatar que quando n = 1 ocorre o maximo de diversidade, para n = 2 a mesma cai para aproximadamente
0,90. Quando n > 3 a mesma comega a crescer positivamente chegando a 0,98 para n = 20. Em todos
as situagdes a diversidade de elementos recomendados é satisfatdria.

Na Figura 34 pode-se visualizar o conjunto de recomendagdes geradas com n = 1 para um
pesquisador do nivel SR da Odontologia.

Recomendacoes - Coverage: 0,2143 - Diversity: 1,0000 - + X
|Recomendag§c | Tipo |Peso |[Rep-ndex |Maximo ii\niiiAumento |
Aumente o item: Orientacdo de Pds-doutorado (PA) para 1 REC_PA 13,256 19,986 18] 1 0,736
Aumente o item: Orientagdo de Doutorado (PTA) para 18 REC_PTA 15,961 19,986 45 1 0,355
Aumente o item: H-ndex (HI) para 23 REC HI 26,408 18,986 135 it 0,196
Aumente o item: Artigo em Periddico (AS]) - Qualis AL para 10.900000000000006 REC_AS) 17,259 18,986| 143,25 i 0.12
Aumente o item: Participacdo em Banca de Mestrado (PEBPT) para 39 REC_PEBPT |12,658 19,986 118 1 0,107
Amplie a sua Rede de colaboracdo com o Pesquisador: 5172418667327780, similaridade: 0,999594 Rep-ndex: 47,48 [REC_NC 14,459 19,986 314 1 0,045

Figura 34. Recomendacdes para um pesquisador do nivel SR da Odontologia.

4.5.3 Experimento 10 - Recomendacoes para Economia

Para realizar os experimentos com as recomendacoes, utilizou-se o grupo total de 202 pes-
quisadores com bolsa de produtividade em pequisa do CNPq, os grupos individuais de bolsa 1A (13),
1B (13), 1C (12), 1D (40) e 2 (123); e mais um grupo de teste com 51 pesquisadores. O mesmo é
composto por docentes do grupo FEA da USP!2. Destes, 14 sdo bolsistas de produtividade do CNPq
e 37 ndo possuem bolsas. Na Figura 35 visualiza-se o grafo de similaridades de subarea e reputagéo
da Economia.

Figura 35. Grafo para Reputacéo e Similaridades da Economia.

2http://www.fea.usp.br/economia/pessoas/corpo-docente
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No grafo os nodos representam os pesquisadores do CNPq e o grupo de teste. A cor verde
interna de cada nodo representa o valor decimal do Rep-Index (experimento 4.3.3), tons mais claros
representam valores mais proximos de zero; e tons mais escuros proximos de 100 (valor decimal do
Rep-Index, equacdo 23). As arestas representam a similaridade (experimento 4.4.3) entre as dreas
de atuacao dos pesquisadores. O tom de cor neste caso representa o valor da similaridade, a Unica

diferencga esta no intervalo, que neste caso é entre 0 e 1.0, inclusive.

Solicitou-se a geragao das recomendagbes personalizadas para rede de colaboradores e
para Grau de Instrugdo. Na figura 36 pode-se visualizar a coverage para n variando de 1 até 50.

Colaboradores
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Grau de Instrucéo

Figura 36. Coverage de Recomendagbes de Colaboradores e Grau de Instrugao para Economia.

Na figura observa-se que nunca ocorreu a situagdo onde nao existe o que recomendar (valo-
res zerados). Também fica evidente que os grupos iniciais do CNPq, ou seja, grupo 2 e 1D possuem
valores maiores de coverage do que 0s grupos mais avangados (1B e 1A). Isto se justifica pelo fato
que os grupos finais tem na maioria das vezes maior reputacdo no Rep-Index do que os iniciais. Ao
final calculou-se a média aritmética da métrica coverage. A mesma busca mensurar a capacidade de
um recomendador em gerar um numero n de recomendagdes. Como resultados, o grupo de pesqui-
sadores do CNPq do nivel 2 obteve o maior valor (0,8896); CNPq com 0,8206; 1D com 0,7548; Teste
com 0,7444; 1C com 0,6921; 1B com 0,6897 e 1A com 0,5012.

Ao final, gerou-se o conjunto total das 28 possiveis recomendagodes diferentes (personaliza-
das e nao personalizadas), uma para cada elemento do tipo inteiro do Rep-Model. Neste experimento
utilizou-se o limiar de 0,99905 para similaridade dos pesquisadores. As recomendagfes que nao
incrementam a reputacao (Rep-Index) do pesquisador foram desconsideradas, isto significa que os
elementos que nao tiveram valores para os pesos no experimento 4.3.3 foram ignorados e portanto
nao sao recomendados. Foi computada a média da coverage e da diversity com n variando de 1
até 20. A primeira indica a capacidade da abordagem em gerar recomendacdes € a Ultima avalia a
diversidade apenas do conjunto de itens recomendados. Na Figura 37 pode-se visualizar as mesmas.
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Figura 37. Coverage Média e Diversity Média para Economia.
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Observa-se que novamente a coverage apresentou valores menores para o niveis finais do
CNPqg. Com relacdo a média da diversity, pode-se constatar que quando n = 1 ocorre 0 maximo de
diversidade, para n = 2 a mesma cai para aproximadamente 0,97. Quando n > 3 a mesma comega
a crescer positivamente chegando a 0,995 para n = 20. Em todos as situagdes a diversidade de
elementos recomendados é satisfatdria.

Na Figura 38 pode-se visualizar o conjunto de recomendagdes geradas com n = 1 para um
pesquisador do nivel SR da Economia.

Recomendacdes - Coverage: 0,7500 - Diversity: 1,0000 - + X
|Recomendacdo |[Tipo ||Peso ||[Rep-ndex |Maximo |[Inc. ||Aumento |
Aumente o item: Marca (MARC) para 1 REC_MARC 0,397 32,408 1 1 0,397
Aumente o item: Orienta¢do de Pds-doutorado (PA) para 1 REC_PA 1,784 32,408 7l 1 0,255
Aumente o item: Produto Tecnolégico (PRODTEC) para 1 REC_PROD...| 0.966 32,408 4 1 0,242
Aumente o item: Membro de Corpo Editorial de Periddico (EBM) para 4 REC_EEM 4,993 32,408 21 1 0,238
Aumente o item: Software (SOFT) para 1 REC_SOFT 0,936 32,408 = I | 0,187
Aumente o item: Artigo em Periédico (AS)) - Qualis AL para 6,149999929999993 [REC_AS) 4,831 32,408 26,1 1 0,185
Aumente o item: Capitulo de Livro (BCP) para 33 REC_BCP 10,409 32,408 66 1 0,158
Aumente o item: Prémios (PREM) para 12 REC_PREM 6,39 32,408 47 1 0,136
Aumente o item: Participagdo em Banca de Mestrado (PEBPT) para 37 REC_PEBPT | 8,049 32,408 P 1 0,107
Aumente o item: Revis8o de Periddico (R)) para 1 REC RJ 6,118 32,408 58] 1 0,105
Aumente o item: Orientacdo de Doutorado (PTA) para 28 REC_PTA 6,339 32,408 g0 1 0,079
Aumente o item: H-Index (HI) para 36 REC_HI 5,334 32,408 74 1 0,072
Aumente o item: Membro de Comité de Confer&ncia (CCM) para 1 REC_CCM 3.678 32,408 54 1 0,068
Aumente o item: Livro (BP) para 12 REC_BP 3,054 32,408 53 1 0,058
Aumente o item: Orientacdo de Mestrado (MDA) para 59 REC_MDA 8,257 32,408 144 1 0,057
Aumente o item: Participagdo em Banca de Doutorado (PEBMD) para 29 REC_PEBMD | 7,559 32,408 177 ik 0.043
Aumente o item: Trabalho Completo em Conferéncia (CWPCP) para 63 REC_CWPCP | 4,848 32,408 186 1 0,026
Aumente o item: Trabalho Técnico (TT) para 1 REC_TT 3,877 32,408 270, 1 0,014
Aumente o item: Processo ou Técnicas (PROCTEC) para 1 REC_PROC...| 0,028 32,408 3 1 0,009
Aumente o item: Projeto de Pesquisa (RP) para 1 REC_RP 1,589 32,408 230 1 0,007
Aumente o item: Coordenacdo de Comité de Conferéncia (CCC) para 1 REC CCC 0,008 32,408 1] 1 0,008

Figura 38. Recomendagbdes para um pesquisador do nivel SR da Economia.

4.6 ANALISE DE RESULTADOS

A partir dos 10 experimentos realizados, foi possivel ajustar, avaliar e validar a abordagem
proposta. O experimento 4.2.1 verificou a evolugéo e consisténcia dos dados utilizados para os proxi-
mos experimentos dessa abordagem. Observou-se que a grande maioria dos elementos do modelo
tiveram incremento no seu quantitativo, indicando que a produgéo geral das trés areas apresentou

crescimento mesmo com a alteragao de pesquisadores e bolsas.

Os experimentos 4.3.1, 4.3.2 e 4.3.3 possibilitaram ajustar os pesos do Rep-Index para que
o indice reflita 0 mais préximo possivel a realidade da darea. Ao final dos experimentos, as trés areas
apresentaram correlagdes entre os niveis do Rep-Index e niveis de bolsa de produtividade do CNPq
maiores do que a proposta de pesos original do Rep-Index. Para a Ciéncia da Computagao os pesos
propostos com o algoritmo SymmetricalUncert obtiveram os melhores resultados, para Odontologia
foi o InfoGain e para a Economia o ReliefF. Observou-se que no caso especifico da Economia o
melhor resultado foi de apenas 0,3427 para ReliefF, tal valor é ligeiramente inferior ao encontrado
para Ciéncia da Computacéo (0,5948) e Odontologia (0,5909). Tal fato justifica-se devido aos dados da
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Economia apresentarem uma distribuicéo estatistica mais heterogénea e dependéncias fracas entre
os elementos do Rep-Model.

Os experimentos 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3 permitiram identificar qual o melhor conjunto de técnicas
para realizar a mineragao de texto (analise Iéxica, stemming, stopwords, sinonimia e fun¢ao de simila-
ridade) nos elementos textuais do Rep-Model, dessa forma € possivel localizar os pesquisadores com
as maiores afinidades de subdrea de atuagao. A combinagédo Log-Likelihood e ClassicAnalyzer
do Apache Mahout apresentou os melhores resultados para as trés areas nos experimentos. Portanto,
adota-se a mesma como padrao de fato para a abordagem proposta. Cabe destacar que a maioria
dos autores considera o Cosseno como fungdo padréo para a TF-IDF, neste sentido pode-se afirmar
que as métricas Precision e Recall do Log-Likehood séo estatisticamente minimamente superior ao

baseline estabelecido.

Ainda sobre as avaliagbes da mineragao de texto, a equacgao 31 proposta, corrigiu as dis-
crepancias observadas anteriormente nas métricas MAE e RMSE. A mesma considera inicialmente a
normalizagdo das distancias e posteriormente a sua conversdo em similaridades. A classe em Java
para Log-Likelihood (Apéndice C) adaptada para vetores esparsos do Apache Mahout também é
outro melhoramento proposto pelo presente trabalho.

A geracdo das recomendagotes e a validacao da abordagem foram realizadas nos experi-
mentos 4.5.1, 4.5.2 e 4.5.3. Para gerar as recomendagodes utilizou-se os grupos de pesquisadores do
CNPq e um grupo de teste formado por pesquisadores de um ou mais programas de pds-graduagao
da area. Utilizou-se a métrica coverage e diversity para avaliar as recomendagdes. Sobre a métrica
diversity, a mesma apresentou valores altos em todas as situagdes de testes, situagao considerada
plenamente satisfatéria. Na figura 39 pode-se observar a média para a coverage em cada nivel de
area.

Média Coverage por Nivel

0,8
0,7
0,6 == Computacao

0,5 .
' = Odontologia
0, 4 = — - —] T = =] g

Economia

03
0,2 e et ——
01

0

1A 1B 1c 1D 2 Teste

Figura 39. Média para a coverage em cada nivel de area.

Observa-se que os valores sdo praticamente constantes para cada area, dessa forma, optou-
se por normalizar os dados com o intuito de realizar uma melhor comparagao dos mesmos. Na figura 40

pode-se visualizar a alteragao proposta.
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Média Normalizada Coverage por Nivel

1,00
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== Computacao
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Figura 40. Normalizacdo da média da coverage.

Observa-se que a média da coverage € no geral maior nos nivel iniciais: 2, 1D e 1C e Teste.
Isto indica que estes niveis tem maior nimero de recomendacgdes e portanto maiores beneficios com
a abordagem proposta. O grupo de teste da Odontologia apresentou baixa coverage, isto indica que
0 grupo selecionado para os testes apresenta alta reputagdo em comparacao aos demais grupos de
testes. Além disso, os niveis 1B e 1C da Ciéncia da Computacédo apresentaram coverage maior que
os niveis 1D e 2. Isto novamente indica uma reputagdo maior dos niveis iniciais em relacao aos niveis
1B e 1C.

Durante a avaliacao das recomendagodes, observou-se uma propriedade na abordagem. Trata-
se da forte correlagdo existente entre a média da coverage e a quantidade de elementos com pesos.
Na figura 41 pode-se visualizar a mesma.

Correlacao entre #Pesos e Coverage
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0,9915
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0,9900
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0600 066 605 s
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— Linear (Pearson)

Figura 41. Correlacédo entre a média da coverage e a quantidade de elementos com pesos.

A partir da andlise da figura anterior, pode afirmar que a média da Coverage é diretamente
proporcional a quantidade de elementos com pesos. Portanto, para obter maiores valores de coverage
€ necessario que a quantidade de pesos para 0 Rep-Index seja a maior possivel. Esta propriedade
enfatiza ainda mais a relevancia da etapa de calculo dos pesos para a abordagem proposta neste

trabalho.

Cabe ainda ressaltar que caso deseja-se aumentar a coverage, pode-se utilizar o conjunto de
pesos propostos com a técnica ReliefF, este algoritmo apresenta com caracteristica ndo descartar
atributos, dessa forma todos os elementos do modelo possuem pesos. Nas comparagdes entre 0os
conjuntos de pesos optou-se pelo melhor resultado, dessa forma o Relief£F foi utilizado apenas para
Economia, contudo obteve melhores resultados nas trés areas em comparagdo com o conjunto original
de pesos para o Rep-Index.
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5. CONCLUSAO

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes, destacando-se os objetivos, as contribui-
¢oes e os resultados alcangados por esta abordagem. Além disso, sdo apresentadas as publicagoes
e softwares que foram desenvolvidos durante o curso de mestrado. Por fim, sdo discutidas algumas
sugestoes de trabalhos futuros identificados ao longo do desenvolvimento desta abordagem.

5.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi de apresentar uma abordagem para recomendacao de plano de
carreira de pesquisadores com base na personalizacao, similaridade de perfil e reputagao académica.

Inicialmente, se propés um modelo de perfil/reputacao dos pesquisadores. Posteriormente,
adaptou-se uma medida de similaridade para comparar o perfil de pesquisadores. Implementou-se
uma solugcao computacional para realizar as recomendacdes de atividades a partir do modelo proposto
e da medida de similaridade adotada. As recomendacgdes foram geradas por dois processos distintos,
e ao final combinadas e avaliadas em experimentos especificos.

Utilizou-se dados dos bolsistas de produtividade em pesquisa do CNPq para as areas da
Ciéncia da Computacéo, Odontologia e Economia. A escolha dessas trés dreas baseou-se na classi-
ficagdo das grandes areas do CNPq e dos trés grandes colégios da CAPES. A avaliagdo com areas
distintas do conhecimento é fundamental para constar a adaptabilidade e flexibilidade da abordagem
proposta. Além dos bolsistas do CNPq, utilizou-se grupos de testes formados por pesquisadores de
programas de pds-graduacgao das trés areas citadas anteriormente.

5.2 RESULTADOS

Os experimentos para ajustar os pesos do Rep-Index destacaram a relevancia do comple-
mento proposto por Vivian, Cervi e Rovadosky[77]. Obteve-se uma nova combinagdo de pesos para
as trés areas com classificagées melhores do que Rep-Index original e enfatizando as caracteristicas
de cada area. Este resultado advém principalmente do fato que o Rep-Index original ter sido ajustado
para as trés areas em conjunto, por outro lado, neste trabalho, procurou-se torna-lo mais especifico
com o emprego de técnicas de aprendizado de maquina e mineragéo de dados. Observou-se a in-
clusao do elemento prémio (PREM) para a Ciéncia da Computagéao e Economia. Além disso, marca
(MARC), produto tecnolégico (PRODTEC), trabalho técnico (TT) e processo técnico (PROCTEC) foram
incluidos para Economia. Observou-se também que a quantidade de elementos com pesos influéncia
diretamente a coverage da abordagem de recomendagao proposta.

No ambito da mineracao de texto, os treinamentos foram conduzidos com a sub area de atua-
¢ao do curriculo Lattes, os resultados foram semelhantes para as trés areas em estudo. A combinagao
Log-likelihood e ClassicalAnalizer do Apache Mahout obteve os melhores resultados para
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precison, recall, kappa, MCC, MAE e RMSE. Posteriormente se calculou as similaridades dos pesqui-
sadores a partir dos elementos textuais (TPB, TPT, RC, AA, TO, TB e TOA) adicionados ao Rep-Model
neste trabalho. Além disso, a proposta de normalizar as distancias e posteriormente converté-las em
similaridades possibilitou analisar adequadamente os resultados das métricas de erro MAE e RMSE.

Com relacéo as recomendagdes, gerou-se o conjunto das 28 possiveis recomendagdes pre-
vistas no Rep-Model. As recomendagbes para ED e NC utilizaram a abordagem personalizada, as
demais s&o todas ndo personalizadas. As recomendacdes de elementos que n&o possuem peso e
que portanto ndo aumentam a reputacao foram desconsideradas. Além dos pesquisadores do CNPq,
utilizou-se grupos de testes formados por pesquisadores de programas de pds graduagao. Os resulta-
dos apresentaram boa cobertura e 6tima diversidade. Em geral, os pesquisadores dos niveis iniciais e
de testes obtiveram resultados ligeiramente maiores pois possuem no geral menor reputagédo quando
comparados com os pesquisadores de niveis mais avangados do CNPq.

Nas trés areas, os elementos CP, CR, DI, PAT, TCl ndo aumentam a reputacao dos pesqui-
sadores. No caso da Ciéncia da Computagao, inclui-se os elementos ED, PEBMD, CCC, CCM, RP,
SOFT, MARC, PRODTEC, TT e PROCTEC. Na Odontologia inclui-se o elementos ED, MDA, PEBMD,
EBM, RJ, CCC, CCM, BP, BCP, CWPCP, RP, SOFT, MARC, PRODTEC, TT, PROCTEC e PREM.

5.3 CONTRIBUIGOES

Pode-se destacar como principais contribuicoes deste trabalho os seguinte itens:

+ Uma abordagem inédita para recomendacao de carreira pesquisadores.

* Nova proposta para a determinagéo dos pesos do Rep-Index utilizando técnicas de aprendizado
maquina e estatistica.

» Adicao de novos elementos ao Rep-Model e determinacao de seus pesos para a area.
 Adigao do Qualis Periddicos para o elemento ASJ do Rep-Index.

» Proposta de normalizacao das distancia em similaridades para corrigir discrepancias nas métri-
cas MAE e RMSE.

+ Adicao do método Log-Likelihood para vetores esparsos no Apache Mahout.

* Nova proposta para calcular a diversidade utilizando a contagem de repeti¢cao de tipos ao invées
da similaridade de itens.

5.4 PUBLICACOES

Apresenta-se a seguir as publicagbes desenvolvidas durante o curso de mestrado e que pos-
suem relagao com os temas estudados durante este trabalho:
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VIVIAN, G. R.; CERVI, C. R. xml2arff: Uma ferramenta automatizada de extracdo de dados em
arquivos xml para data science com weka e r. XIlI Escola Regional de Informatica de Banco de
Dados, p. 159-162, 2016. ISSN 2177-4226.[71]

VIVIAN, G. R.; CERVI, C. R. Utilizando técnicas de data science para definir o perfil do pesqui-
sador brasileiro da area de ciéncia da computacao. Xll Escola Regional de Informatica de Banco
de Dados, p. 108-117, 2016. ISSN 2177-4226.[70]

VIVIAN, G. R.; CERVI, C. R.; ROVADOSKY, W. Using selection attribute algorithms from data
mining to complement the rep-index. IADIS International Journal on WWW/Internet, IADIS, v.
15, p. 219-226, 2016. ISSN 1645-7641.[77]

VIVIAN, G. R.; CERVI, C. R. MahoutGUI: Uma Interface Grafica para Gerar Recomendagbes
com o Apache Mahout Diretamente de Banco de Dados usando Mapeamento Objeto-Relacional.
Xl Escola Regional de Informatica de Banco de Dados, p. 79-82, 2017. ISSN 2177-4226.[93]

VIVIAN, G. R.; CERVI, C. R. Uma Proposta de Abordagem de Recomendacao para Carreira
de Pesquisadores Baseada em Personalizacao, Similaridade de Perfil e Reputagao Académica.
Xl Escola Regional de Informatica de Banco de Dados, p. 7-16, 2017. ISSN 2177-4226.[94]

SOFTWARES DESENVOLVIDOS

Apresenta-se a seguir os softwares desenvolvidas durante o curso de mestrado e que pos-

suem relagdo com os temas estudados durante este trabalho:

5.6

« Xml2Arrf, Registrado no INPI, processo N%: BR 51 2016 001072-0, data expedi¢édo: 10 de janeiro

de 2017.

MahoutGUI, Registrado no INPI, processo N°: BR 51 2017 000696-2, data expedicdo: 04 de
junho de 2017.

SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se com trabalhos futuros as seguintes possibilidades:

Pode-se experimentar outras técnicas para melhorar os resultados do célculo dos pesos para
o Rep-Index. A regressao linear logistica e as redes neurais s&o 6timos candidatos para obter
melhores classificagdes dos pesquisadores. Contudo, o paradigma da reputacdo deixa de ser
representado por apenas um Unico nimero e passa a ser por um conjunto de equagdes ou
modelos computacionais abstratos.

Pode-se ampliar os experimentos para todas as areas de pesquisa definidas pelo CNPq e CA-
PES.
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» Pode-se propor novos tipos de recomendacdes personalizadas, que no geral, sdo mais apreci-
adas pelos usuarios.

» Pode-se integrar as recomendag¢des com uma plataforma online ou rede social de pesquisado-
res. Deste modo, os pesquisadores terdo acesso imediato as recomendacdes. A avaliacao das
recomendacgdes também pode ser executada de forma online.

» Pode-se dividir (split) de forma temporal os dados em duas partes, a partir disso gerar as reco-
mendagdes com base na primeira parte e comparar com segunda parte usando a precision e
recall.
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education educagao optimization otimizagao

electronic eletrénicas parallel paralela

electric elétricas patterns padrbes

electronic eletronico performance desempenho

encryption criptografia plain planejamento

end final prediction previsdo

engineering engenharia preservation preservacao

entomology entomologia probability probabilidade

evolution evolugao process processo

extract extragao processing processamento

fail falhas product produto

forensic forense programming programagao

fundamentals fundamentos quantity quéantica

geographic geografica reality realidade

geoprocessing geoprocessamento recognition reconhecimento

graphics gréfico recommendation recomendagéo

high alto research pesquisa

hypermedia hipermidia resilience resiliéncia

human humano resources recursos

hybrids hibridos retrieval recuperacao

images imagens risk risco

improvement melhoria robotics robdtica

informatics informética scale escala

information informacéao science ciéncia
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APENDICE C — CODIGO FONTE LOGLIKELIHOODDISTANCEMEASURE.JAVA

1. package org.apache.mahout.common.distance;

2.

3. import java.util.HashSet;

4. import java.util.Iterator;

5. dimport java.util.Set;

6. import org.apache.mahout.math.RandomAccessSparseVector;

7. 1import org.apache.mahout.math.Vector;

8. 1import org.apache.mahout.math.stats.LoglLikelihood;

9.

10. public class LoglikelihoodDistancelMeasure extends WeightedDistanceMeasure {
11.

12. @Override

13. public double distance(Vector vector®, Vector vectorl) {

14. Set<Integer> intersection = new HashSet<>(vector0.size());
15.

16. int numUsers = vector0.size(); //Size of tf-idf dictionary
17. int preferringl = vector0.getNumNonZeroElements();

18. int preferring2 = vectorl.getNumNonZeroElements();

19.
20. Iterator<Vector.Element> iter = vector0®.nonZeroes().iterator();
21. while (iter.hasNext()) {
22. Vector.Element feature = iter.next();

23. int i = feature.index();

24. if (!intersection.contains(i)) { intersection.add(i); }
25. }

26.

27. int intersec = 0;//Number of vector® and vectorl intersection
28.

29. iter = vectorl.nonZeroes().iterator();

30. while (iter.hasNext()) {

31. Vector.Element feature = iter.next();

32. int i = feature.index();

33. if (intersection.contains(i)) { intersec++; }

34. }

35.

36. if (intersec == 0) { return Double.NaN; }

37.

38. LogLikelihood.loglLikelihoodRatio(intersec,

39. preferringl - intersec,
40. preferring2 - intersec,
41. numUsers - preferringl - preferring2 + intersec);
42.
43, return 1.0 / (1.0 + 1);
44 }

45. }
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APENDICE D - GRAFICOS DE DISPERSAO DO CALCULO DOS PESOS DO
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Figura 42. Gréficos de Disperséo para Ciéncia da Computagéo.
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Graficos de Dispersao para Odontologia.
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Figura 44. Graficos de Dispersao para Economia.



