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1. INTRODUCAO

A informacdo é fundamental para execucdo de uma tarefa e representa o diferencial para os
individuos ou organizacdes que almejam se destacar e manter-se competitivos no mercado.
Com a informacédo correta no momento oportuno, é possivel realizar tarefas simples, como
chegar ao destino de uma viagem, ou complexas, como desenvolver um software de edicdo de
imagens. Ao longo da histéria, muitas técnicas foram utilizadas para armazenamento e
recuperacdo das informacGes, sendo uma delas, a representacdo através de um meio fisico,
como um livro.

A Tecnologia da Informacdo oferece métodos para aperfeicoar o processo de
manipulacdo da informacéo através de inimeras tecnologias, como a computagdo em nuvem.
Essa informagéo armazenada pode ser consumida por uma pessoa, e, assim, ser transformada
em conhecimento. O processo inverso, que transforma o conhecimento em informacédo para
ser armazenada, e assim, disponibilizada como fonte de consulta, ndo pode ser realizado
corretamente, pois had uma dificuldade de formaliza-la, sistematiza-la e quantifica-la. Esse tipo
de conhecimento é denominado conhecimento tacito, que é a experiéncia individual obtida
através do processamento de informac6es durante a realizacdo de tarefas ou observacdes do
ambiente no dia-a-dia.

Sendo assim, para solucionar este problema de representacdo de conhecimento tacito,
surgiram os sistemas de recomendacdo de especialistas, que, com base em informacdes
explicitas sobre os usudrios, inferem quais sdo suas especialidades e qual o seu nivel de
dominio sobre elas. Além da definicdo das especialidades, os sistemas de recomendacgdo de
especialistas dispbem de um meio para se encontrar usuarios que sdo especialistas em
determinadas areas, para que eles possam ser contatados, e, dessa forma, compartilhar o seu
conhecimento tacito.

Alguns dos sistemas de recomendacdo de especialistas funcionam com base em
conceitos de redes sociais, como o SmallBlue (LIN et. al., 2008) e ArnetMiner (TANG et. al.,
2008). Este cenario das redes sociais € utilizado por prover, entre outras, informacdes sobre os

relacionamentos entre 0s usuérios. Através das informacdes dos relacionamentos de um



usuario, pode-se, por exemplo, definir um caminho de amigos que o conecta a um especialista
de seu interesse, facilitando assim o contato inicial entre ambos.

Considerando esse cenario, esse trabalho tem o objetivo apresentar o formalismo de
um mecanismo para a inferéncia de especialidades dos usuarios, baseando-se no seu
conhecimento (producgdes cientificas e conhecimentos produzidos pelos usuarios no ambiente
em que o referido modelo foi implantado). Além disso, foi realizada a implantagdo deste
mecanismo na plataforma educacional baseada na teoria de redes sociais, intitulada konnen.

O texto esta organizado da seguinte maneira: na se¢do 2, sdo apresentados 0s conceitos
de Redes Sociais e Sistema de Recomendacéo de especialistas e alguns exemplos de trabalhos
relacionados, envolvidos no trabalho; posteriormente, na secdo 3, sdo apresentados 0S
materiais e métodos; logo em seguida, na secdo 4, sdo apresentados os formalismos para as
inferéncias das habilidades dos usuarios e a implementacéo realizada no ambiente da konnen;
a secdo 5 apresenta as consideracdes finais, e, por Gltimo, na secdo 6, sdo apresentadas as
referéncias bibliogréficas.



2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta conceitos referentes a redes sociais, como 0 processo de analise das
informagdes de seus usuarios, e sistemas de recomendacdo de especialistas, abordando as
etapas de identificacdo e recomendacdo de especialistas. Este referencial é o que fornece a

base para a modelagem e desenvolvimento do aplicativo proposto.

2.1 Redes Sociais

Pimentel e Fulks (2011, p. 54) definem que as redes sociais, estruturas basicas de uma
sociedade, sdo formadas pelas pessoas e seus relacionamentos. Esses relacionamentos podem
ser diretos ou indiretos. Relacionamentos diretos sdo os relacionamentos mantidos com
parentes, amigos, colegas de faculdade ou trabalho, ou seja, pessoas com quem realmente se
possui algum vinculo. Os relacionamentos indiretos sao relacionamentos obtidos através dos
relacionamentos que tém como intermediarios contatos diretos. Por exemplo, Jodo possui um
relacionamento direto com Ana e Ana possui um relacionamento direto com Claudia, sendo
assim, como Jodo ndo esta relacionado diretamente com Claudia, ele possui um
relacionamento indireto com ela, ja que existe uma pessoa que intermedia essa relacdo. Além
disso, a rede social pessoal de cada individuo é uma estrutura mutavel em relacdo ao tempo,
ou seja, podem-se agregar novos elementos, como novos contatos profissionais ou vizinhos,
ou ainda, remover outros, como antigos conhecidos.

No meio digital, o conceito de redes sociais também esta presente, recebendo o nome
de redes sociais virtuais ou redes sociais na web. Para Pimentel e Fulks (2011, p. 54), “redes
sociais na web sdo ambientes virtuais onde os participantes interagem com outras pessoas €
criam redes baseadas em algum tipo de relacionamento”. As redes sociais virtuais, assim
como as redes sociais, baseiam-se em elementos e seus relacionamentos, que também podem
ser diretos ou indiretos.

A principal diferenca entre as redes sociais virtuais (RSV) e as redes sociais (RS) é o
fato de que nas RSV o conhecimento e as informagdes elaboradas nesse ambiente ficam
armazenadas em meio digital, podendo ser recuperadas facilmente, enquanto que nas RS o
conhecimento fica armazenado em sua maioria em meio fisico, o que dificulta o seu acesso.
As informac0es das RSV, por estarem no formato digital, podem ser transmitidas por meio da
internet, sendo acessiveis em larga escala. Ja as informacdes das RS s&o registradas em meios

fisicos, como livros, porém, para que sejam acessiveis em larga escala, deve-se realizar a



reproducéo e envio do material para os interessados, o que resulta em um maior esforco, se
comparada com a difusdo da informacgdo em meio digital.
Golbeck (2005, p. 13-14) aponta que uma RSV deve seguir as seguintes defini¢coes:

0 ambiente deve ser acessivel através de um navegador web, ou seja, ndo é preciso

instalar softwares especificos para ter acesso a RSV,

e 0s usudrios devem estabelecer explicitamente seus relacionamentos, logo, todas as
relacdes devem ser criadas pelos préprios usuarios a partir da utilizacdo da RSV;

e 0 sistema deve prover mecanismos nativos para a construcdo dos relacionamentos, ou
seja, deve haver uma funcionalidade padrdo no sistema para formalizar um
relacionamento entre 0s usuarios;

e 0s relacionamentos devem ser visiveis para as partes envolvidas no relacionamento e

negaveis, logo, um usuario deve poder visualizar quais sdo suas conexdes e rompé-las,

se assim desejar.

Um exemplo de RSV é apresentado na Figura 1.

Flag

Figura 1: Exemplo de rede social virtual
A Figura 1 apresenta um exemplo de uma rede social que contém algumas pessoas e
seus relacionamentos. Ao analisar a Figura 1, pode-se perceber os relacionamentos diretos

entre 0s usuarios, que estdo nas extremidades das arestas, como o relacionamento entre Pedro



e Ana, e relacionamentos indiretos, como o relacionamento entre Ana e Paula através de
Joana.

De acordo com Pimentel e Fulks (2011, p. 59), a conexdo entre 0s usuarios de uma
RS, representada por um grafo, pode ser direcional ou ndo direcional. Na Figura 1 pode-se
observar que as arestas que ligam as pessoas possuem uma direc¢do, indicando quem possuli
relacdo com quem. Por exemplo, Maria se relaciona com Jodo, porém, Jodo nédo se relaciona
com Maria. Outro exemplo, ainda na Figura 1, é o relacionamento bidirecional entre Pedro e
Ana, o que significa que Pedro possui um relacionamento com Ana e Ana possui um
relacionamento com Pedro. As possibilidades de relacionamentos em um grafo sdo

apresentadas pela Figura 2.

A B A — B
A e B ndo se A e B possuem um
relacionam relacionamento nao direcional

A —> B A =<— B

A se relaciona com B, B se relaciona com A,

B ndo se relaciona com A A ndo se relaciona com B
3

A <> B A B

A se relaciona com B e O relacionamento entre Ae B

B também se relaciona com A possui um peso

Figura 2: Relacionamentos entre nés de uma rede social (MEIRA et. al., 2011, p. 59, adaptada)

Como mostrado na Figura 2, existem cinco tipos de relacionamento entre elementos de
uma RS: a) os nés ndo se relacionam, sdo independentes; b) os nds possuem um
relacionamento ndo direcional, onde A e B se relacionam de alguma forma, s6 que ndo ha
uma definicdo clara dos relacionamentos que um possui em relagdo ao outro; ¢) 0s nés
possuem um relacionamento com sentido unilateral, uma extremidade A se relaciona com a
outra extremidade B, mas o contrario ndo é verdade; d) os n6s possuem um relacionamento
bidirecional, onde os dois se relacionam; e) o relacionamento entre A e B possui um peso que

indica o quanto esse relacionamento € importante. A associagdo de um peso ao
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relacionamento pode acontecer em todos 0s casos apresentados, exceto 0 no que nao héa
relacionamento entre 0s nos.

Hoje em dia existem varias RSV, com foco, principalmente, em entretenimento, como
0 Facebook, Badoo e Orkut, compartilhamento, como o Twitter e YouTube, e profissional,
como o LinkedIn. A maioria das RSV existentes, entre elas o Facebook e LinkedIn, séo
sistemas de criagé@o e aquisicdo de experiéncias, pois as experiéncias e informagdes geradas
por cada pessoa sao mais ricas (ndo baseiam-se quase que unicamente em texto, como no ICQ
e MSN, base das primeiras RSV que surgiram) e podem ficar registradas. Como essas
informacdes sdo armazenadas, elas podem ser exploradas de diversas maneiras, entre elas, no
auxilio a resolucdo de problemas identificados no cotidiano, como, por exemplo, descobrir
qual o ponto ou os pontos de deficiéncia de conhecimento da organizacdo, e, a partir disso,
ministrar treinamentos nessa area para nivelar o conhecimento dos demais membros da
organizacao.

Dentro da area das RSV, surge o conceito de analise de redes sociais, que tem por
objetivo identificar informacdes relevantes em meio aos relacionamentos e outros dados
armazenados na estrutura da rede. A subsecdo 2.1.1 apresentara esse tema e algumas das suas

possiveis utilidades.

2.1.1 Andlise de redes sociais

As redes sociais se relacionam com uma area de pesquisa em sociologia que lida com a
maneira como o0s elementos da rede se conectam uns com 0s outros e como a informacéo flui
entre eles (SHAPIRA e ZABAR, 2011, p. 147). Através da analise de redes sociais sdo
obtidas informacgdes sobre os relacionamentos e conexdes dos nos, o que pode indicar, por
exemplo, quais s8o0 o0s nds com mais influéncia, quem sdo os lideres reais, como a
comunicacéo flui dentro da organizacdo, quais sao os pontos de perda de informacéo, entre
outros (COSTA, 2012, p. 33).

Para realizar essa analise, matematicos e estatisticos aplicam elementos da teoria dos
grafos, como a centralidade de um elemento, que mede a sua importancia dentre os demais,
com o objetivo de encontrar informagdes Uteis que possam solucionar problemas. De acordo a
Pimentel e Fulks (2011, p.60), as principais métricas para a analise de redes sociais sdo:

e caminho: sequéncia de nds que ligam dois nos especificos. Por exemplo, na rede
social apresentada na Figura 1, o caminho entre os usuarios Ana e Flag é formado

pelos nds Ana, Joana, Paula e Flag. Entre dois n6s de uma rede, varios podem ser 0s
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caminhos que os conectam, no entanto, quando se utiliza essa métrica, 0 caminho que
possui mais importancia € o menor caminho entre dois nés;

e distancia: medida que indica qual a proximidade entre dois nos através das arestas que
compdem o menor caminho. Na Figura 1, a distancia entre Ana e Flag é 3, pois o
menor caminho entre esses NGs possui trés arestas;

e centralidade: medida que representa o quanto um no esta bem conectado, indicando o
seu poder social, valor relacionado ao nivel de influéncia que o n6 desempenha na
rede;

e popularidade ou in-degree: quantidade de conexdes que se ligam a um nd. Por
exemplo, na Figura 1, o maior in-degree é o referente ao n6 da Joana, pois ele possui
0s n6s Ana e Nadir ligados a ele, enquanto que os demais n6s possuem um in-degree
igualaOou 1;

e out-degree: quantidade de conexdes que partem de um n6. Neste caso, na Figura 1, 0s
nos com maior out-degree sdo os nds de Ana e Joana, ambos com out-degree igual a
2;

e densidade: medida para calcular a proporcdo dos relacionamentos de um né com o
total de relacionamentos possiveis. Essa medida é obtida através da divisdo da
quantidade de ligacBes de um no6 pela quantidade total de ligacGes possiveis. Por

exemplo, se um no6 possui ¥ das conexdes possiveis, sua densidade é igual a 0,25.

Outro indicador importante na analise de rede social € a forca da ligacdo entre os nos.
Granovetter (1983, apud SHAPIRA e ZABAR, 2011, p. 147) aponta dois niveis de
intensidade para as ligacOes entre os elementos da rede: lagos fortes e lagos fracos. Os lagos
fortes sdo as ligacGes formadas entre pessoas mais proximas, como familia, amigos de
faculdade, colegas de trabalho etc. Este tipo de ligagdo produz pouco conhecimento novo, no
entanto, esse conhecimento gerado é relevante para ambas as partes. Lacos fracos sdo as
ligacGes entre pessoas que ndo possuem contato frequente, como antigos colegas do colégio,
parentes distantes, conhecidos etc. Este tipo de laco, ao contrario dos lacos fortes, fornece
muita informagdo nova, porém, menos relevante. Para a representacdo da intensidade de um
relacionamento, pode-se atribuir pesos as arestas do grafo, como apresentado na Figura 2. Por
exemplo, quanto maior for o peso indicado no relacionamento entre dois nos, mais forte ou
confiavel ele seré.

Sendo assim, através dos estudos das redes sociais, € possivel identificar quais sdo 0s

elementos centrais e que exercem maior influéncia na rede, podendo utiliza-los para alcancar
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um maior numero de nés ao enviar uma mensagem, por exemplo. Além disso, ainda é
possivel identificar quais sdo os elementos que mantém a rede conectada, que fornecem um
link de acesso entre uma parte da rede e outra. Por exemplo, na Figura 1, o n6 Joana é um no
que realiza a ligacdo entre os usuarios Maria, Jodo e Ana aos usuarios Paula, Flag, Nadir e
Fran, mantendo todos conectados e acessiveis indiretamente.

A secdo 2.2 apresenta conceitos referentes a recomendacdo de especialistas em

dominio e sua relagdo com elementos de redes sociais.

2.2 Sistemas de Recomendacéo de Especialistas

Sistemas de Recomendacéo de Especialistas (SREs, ou Expertise-Locator Systems - ELS) sé&o
sistemas que tém o objetivo de ajudar os usuarios a encontrar uma pessoa que pPossui
conhecimento em determinado assunto, para que ela possa fornecer ajuda para solucionar
algum problema. Estes sistemas também s&o conhecidos como sistemas localizadores de
pessoas (People-Finder Systems) (BECERRA-FERNANDEZ, 2006, p. 335). Lin et. al. (2008,
p. 82) alegam que o papel dos SREs é prover aos usuarios informacdes para ajuda-los a
definir se a experiéncia de um candidato a especialista se adequa com as necessidades
exigidas para se resolver o problema e qual a possibilidade de se obter uma resposta deste
especialista, caso a sua ajuda seja solicitada.

Sendo assim, os SREs apenas devem fornecer informacgdes, como as qualificacbes
profissionais dos usuarios e seus respectivos niveis de atividade. O nivel de atividade indica
se um usudrio participa da rede, interagindo com os demais. Esta informacdo, que pode ser
mensurada pela frequéncia de atualizacdes do usuario na rede, é importante, pois ndo ha valor
nenhum em saber que um candidato a especialista é o usuario que detém os conhecimentos
necessarios se 0 mesmo ndo participa da rede, e, consequentemente, ndo fornecerd uma
resposta para as necessidades de outro usuario.

Por exemplo, uma determinada empresa de desenvolvimento web decide contratar
estagiarios para as novas vagas que surgiram em sua equipe. O pré-requisito para concorrer as
vagas é o conhecimento na linguagem de programacdo PHP. Inicialmente, a empresa ndo
possui um contato direto com nenhuma universidade, o que pode tornar dificil o processo de
obtencdo de candidatos para as entrevistas. Porém, ao visitar o site institucional de uma
universidade, os gestores da empresa descobrem que esta possui um SRE. Este sistema
desenvolvido pela universidade possui informacdes sobre as habilidades de cada aluno e

possibilita uma busca, que, através de palavras-chave indicam alguma area de conhecimento,
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informa quais os alunos que possuem 0s conhecimentos correspondentes aos termos utilizados
na busca. Dessa forma, ao pesquisar por “PHP”, o sistema apresenta uma lista dos alunos que
possuem conhecimento nesta linguagem, e, desta forma, os gestores podem contata-los e
entrevista-los para os cargos disponiveis em sua empresa.

Uma das formas comumente utilizadas quando procura-se por um especialista é buscar
em nossa propria rede pessoal alguém que tenha o conhecimento desejado. Porém, Lin et. al.
(2008, p. 78) afirmam que apesar das redes pessoais serem muito importantes para se obter
respostas rapidas, elas nem sempre sdo grandes e diversificadas o suficiente para atingir
diretamente quem possui a informagdo ou conhecimento necessario.

Para contornar este problema de alcance da rede de contatos pessoal e atingir um
nimero maior de possiveis especialistas, Ehrlich e Shami (2008, p. 1093) mostram algumas
formas que as pessoas também costumam utilizar durante a procura de um especialista.
Segundo eles, pode-se enviar mensagens em broadcast para comunidades, listas de e-mail,
féruns ou outros grupos de pessoas, €, a partir disso, esperar que alguém com as habilidades
requeridas entre em contato. Esta forma de procurar especialistas apresentada por Ehrlich e
Shami permite que o usuario atinja um nimero maior de pessoas, porém, isto ndao é garantia
de que ele obterd uma resposta, pois 0s especialistas podem ndo se interessar em ajudar um
estranho em suas dificuldades.

Becera-Fernandes (2006, p. 334) aponta que SREs sdo um tipo de Sistema de
Gerenciamento de Conhecimento (Knowledge Management System - KMS). Alavi e Leidner
(1999, apud Becera-Fernandes, 2006, p. 334) definem sistemas de gerenciamento de
conhecimento como sendo uma linha de sistemas que enfocam nas atividades profissionais e
de gestdo, centrando-se na criacdo, coleta, organizacdo e disseminagdo de conhecimento de
uma organizacao.

Becera-Fernandes et. al. (2004, apud Becera-Fernandes, 2006, p. 334-335)
desenvolveram uma framework para trabalhar com KMS, em que o0s sistemas sdo
classificados em:

e sistemas de captura de conhecimento (knowledge capture systems), que capturam e
formalizam o conhecimento através de estruturas (como, por exemplo, mapas
conceituais) que tornem facil o entendimento sobre determinado assunto;

e sistemas de aplicagdo de conhecimento (knowledge application systems), que auxiliam
na resolucdo de problemas com base na utilizagdo de um conhecimento gerado

anteriormente;
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sistemas de descoberta de conhecimento (knowledge discovery systems), que obtém
novo conhecimento a partir da aplicacdo de algoritmos em informagdes existentes,
como algoritmos de Data Mining;

sistemas de compartilhamento de conhecimento (knowledge sharing systems), que
organizam e distribuem conhecimento em repositorios. Tais repositorios se diferem de
acordo com o propdsito das informacdes que armazenam, como, por exemplo, se um
repositorio armazena apenas informacfes sobre o0s processos adotados por uma
organizacdo, ele é utilizado por um sistema que compartilha o conhecimento
relacionado aos modelos de processo da organizacgdo. Os sistemas de recomendacéo de
especialistas se encaixam nesta modalidade de sistema, pois armazenam informacgoes
sobre as aptidfes de um usuario e as tornam acessiveis através de um sistema de

busca.

Seid e Kobsa (2003, apud Ehrlich e Shami, 2008, p. 2) identificaram dois dos

principais motivos para a procura de especialistas. O primeiro motivo diz respeito a procura

de pessoas como fontes de informacdo, por exemplo, pessoas com conhecimento avancado

em algoritmos genéticos para auxiliar na definicdo de parametros da funcéo de fitness para um

problema especifico. Ja 0 segundo motivo refere-se a localizar pessoas que podem exercer

uma funcéo organizacional ou social dentro de uma empresa, como pessoas com habilidades

em geréncia de projetos para serem lideres em um projeto especial.

Ehrlich e Shami (2008), por outro lado, através de sua pesquisa empirica que analisou

0 questionamento “0 que as pessoas procuram quando necessitam de um especialista?”,

definiram quatro categorias para classificar as necessidades de especialistas, sendo:

busca por respostas (answers): busca-se por uma resposta para uma pergunta
especifica, em que a resposta é mais importante do que quem respondeu. Um exemplo
deste tipo de situagdo pode ser a resposta para a pergunta “como definir um sumario
automatico no Microsoft Word 2010?”, em que a resposta que contém 0 passo-a-passo
das acdes corretas € mais importante do que saber se foi o Jodo ou a Maria que
forneceu a resposta;

busca por pessoas (person): visa-se encontrar uma pessoa com habilidades especificas
que séo Uteis na resolucdo de um problema, por exemplo, encontrar um especialista na
linguagem de programacdo PHP para dar suporte na migracdo de plataforma de um

sistema de folha de pagamento;
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e Dbusca por conhecimento (awareness): pretende-se obter conhecimento sobre um
assunto ou situacdo, em que nem o tépico abordado e nem o seu autor sdo importantes.
Um exemplo desta situacdo pode ser um profissional de engenharia de software que
deseja manter-se informado sobre os trabalhos que estdo sendo desenvolvidos pela
comunidade académica, ou seja, ele ndo tem em mente um topico ou autor especifico,
ele deseja apenas verificar quais sdo os trabalhos que estdo sendo publicados;

e busca por interessados em informacdes (provide information): neste caso, ndo procura-
se obter respostas, pessoas com habilidades especificas ou conhecimento, o objetivo é
encontrar alguém que se interesse por determinada informacdo. Por exemplo, uma
pessoa descobre como burlar a seguranca de um sistema e deseja encontrar outras
pessoas que podem se interessar por esta informacdo. Os autores destacam que dentre
todas as necessidades analisadas, poucas se encaixaram nesta categoria e que a maioria

das ferramentas ndo s&o projetadas levando em consideracao este objetivo.

O desenvolvimento de um SRE é uma tarefa ndo trivial, uma vez que o conceito de
“especialidade” ndo possui um padrao formalizado para sua representacao. A especialidade ¢
um tipo de conhecimento tacito, ou seja, é composta por informacdes carregadas nas mentes
das pessoas e, por isso, de dificil acesso. Sendo assim, os SREs fazem uso de informacdes
explicitas, como artigos publicados ou outros documentos, para identificar os conhecimentos
dos usuarios, e, através disso, possibilitar o0 acesso ao seu conhecimento tacito
(SERDYUKOQV et. al., 2009, p. 39).

Fazel-Zarandi et. al. (2011, p. 41) também notaram alguns problemas enfrentados no
desenvolvimento de um SRE, que séo causados pelo fato do conhecimento de um usuario ser
dindmico, dificil de qualificar e variavel em relacdo ao tempo. Esta dificuldade é observada
com o passar do tempo, pois uma pessoa aprende novos conceitos, ampliando seu campo de
conhecimento, e, para o sistema, ¢ dificil criar pardmetros para identificar e mensurar o nivel
de deste conhecimento adquirido pelo usuario.

Reichling e Wulf (2009, p. 59) citam que um dos maiores desafios para o
desenvolvimento de um SRE é construir perfis de conhecimento de um usuario de forma
rapida e confiavel com o minimo esforgo manual possivel, e, a0 mesmo tempo, respeitando a
sua privacidade. Esse detalhe se torna importante porque as formas comumente utilizadas para
a obtengdo automatizada de informagdes baseiam-se na extracdo automatica de informacdes
presentes em documentos de autoria do usuario, ou ainda, em bases de dados de outros

sistemas de uma organizacdo. Sendo assim, ao desenvolver um SRE, deve-se evitar processar



16

informagdes as quais 0 usuario ndo esteja ciente e tenha fornecido uma permissao para tal
acao.

SERDYUKAOV et. al. (2009, p. 39) apontam que comumente a tarefa de encontrar um
especialista é dividida em duas etapas de igual importancia: identificacdo das especialidades
dos usuérios e recomendagdo do melhor especialista para uma determinada necessidade
descrita pela busca realizada. As sec¢Oes 2.2.1 e 2.2.2 apresentam, de forma mais detalhada,

cada uma destas etapas.

2.2.1 ldentificacdo das especialidades

A identificacdo das especialidades de um determinado usuario pode ser feita de algumas
maneiras, que dependem do contexto e das informacdes disponibilizadas por ele. Serdyukov
et. al. (2009, p. 40) citam duas formas de se obter as especialidades de um usuério: analise do
perfil e analise de documentos.

Inicialmente, quando os primeiros SREs foram desenvolvidos, as informagfes eram
extraidas através da analise textual dos perfis dos usuéarios, como, por exemplo, 0 CONNEX
(BECERA-FERNANDES, 2006, p. 335), um localizador de peritos KMS desenvolvido pela
empresa HP. O CONNEX tinha por objetivo construir uma rede de peritos que estivesse
disponivel on-line, e funcionasse como um guia do conhecimento humano dentro da empresa.
Os perfis dos especialistas para essa abordagem de SREs continham informagdes resumidas
sobre formacéo, interesses, idiomas, meios de contato etc. O problema relacionado a esse tipo
de abordagem é que a identificacdo das especialidades depende da atualizacdo constante das
informacBes, 0 que exige tempo do usuario, que, muitas vezes, ndo 0 possui, 0 que acaba
resultando em perfis incompletos.

Para sanar as dificuldades encontradas na identificacdo das especialidades utilizando a
analise de perfil, os SREs sucessores, como o ExpertFinding (REICHLING e WULF, 2009),
consideram a anélise dos documentos relacionados com o usuério como indicadores de suas
especialidades. A ideia por tras dessa metodologia é que quanto maior for o nimero de
documentos relacionados a um mesmo usuario e que tratam de um mesmo assunto, maior sera
a probabilidade de esse usuario ser um especialista nesse assunto. Por exemplo, um usuario
“A” possui, relacionados a ele, 4 documentos que abordam o assunto “PMBOK?”, enquanto
gue um outro usuario “B” possui apenas 2 documentos associados a ele para esse mesmo
assunto. Sendo assim, de acordo com esta metodologia de identificacdo e mensuracdo de

especialidades, o usuario “A” teria um nivel de especialidade 4 para o assunto em questéo,
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enquanto que o usudrio “B” possuiria um nivel 2, o que indica que ele possui menos
experiéncia que o usudrio “A” neste assunto.

Reichling e Wulf (2009, p. 62), ao desenvolverem um SRE denominado
ExpertFinding, combinam duas técnicas para a criacdo do perfil de conhecimentos do usuério.
A primeira técnica cria uma lista com palavras-chave a partir de documentos de texto
produzidos pelo proprio usuario. Como para desenvolver um documento € necessario
conhecimento sobre o assunto abordado, assunto esse representado pelas palavras-chave
extraidas dos documentos, associa-se, entdo, tais palavras-chave ao autor do documento como
um indicativo de seus conhecimentos. A segunda técnica utilizada consiste na obtencéo direta
de informacGes sobre o usuério através do preenchimento de formularios, onde eles podem
registrar informacdes sobre educacdo, idiomas, qualificacbes especificas, conhecimento de
idiomas, entre outras.

Além de identificar as especialidades de um usuario, é necessario definir o nivel de
proficiéncia correspondente a ela, ou seja, deve-se saber a quantidade de conhecimento que o
usuario possui para cada uma de suas habilidades. Segundo Fazel-Zarandi e Fox (2011, p. 2),
proficiéncia € uma habilidade que depende de varios fatores, como a familiaridade e
experiéncia com o assunto, tempo de estudo e etc.

Fazel-Zarandi e Fox (2011, p. 3) definiram, para o sistema desenvolvido por eles,
quatro estados que uma habilidade pode possuir, sendo:

¢ habilidade demonstrada: quando o usuério prova, por meio da préatica, que ele possui
uma determinada habilidade;

¢ habilidade sugerida: quando um outro usuario indica que outro possui conhecimento
em determinado topico;

e habilidade desconhecida: quando o usuério autodeclara uma habilidade, como, por
exemplo, através do preenchimento de formularios;

e habilidade refutada: quando o usuario ndo demonstra, na pratica, 0 conhecimento
atribuido a ele.

Apesar de existirem algumas abordagens de niveis ou estados em que o conhecimento
do usuario é classificado, é importante lembrar que essa classificacdo pode sofrer mudancas
ao longo do tempo. Por exemplo, considerando os estados definidos por Fazel-Zarandi e Fox
(2011) para a classificacdo de uma habilidade/conhecimento, Thor, que é um novato em
determinada empresa, ao ser contratado, informa que possui experiéncia em CSS 3. Neste

momento, essa habilidade do usuario é uma habilidade “desconhecida”, pois ndo ha nenhuma
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prova que demonstre que ele realmente possui 0 conhecimento informado. Em outro
momento, Loki, um de seus colegas de trabalho que ja trabalhou com Thor em outro projeto,
informa que ele realmente possui a habilidade especificada anteriormente, habilidade essa,
que, a partir de agora, assume o estado “sugerida”. Porém, quando Fury, gerente de projetos,
repassa uma atividade de implementacdo de um layout para Thor, 0 mesmo ndo desenvolve o
trabalho esperado utilizando os elementos corretos do CSS 3, e, dessa forma, esta sua
habilidade assume o estado “refutada”. Com o passar do tempo, Thor adquire mais
conhecimento e habilidades em CSS 3, e, finalmente, consegue desenvolver qualquer layout
repassado para ele utilizando os elementos corretos do CSS 3. Neste novo cenario, a
habilidade em CSS 3, possuida por Thor, passa a ostentar o estado “demonstrada”, pois ha
provas de que ele possui tal conhecimento.

Fazel-Zarandi e Fox (2011, p. 3) defendem que uma forma eficiente e confiavel para
reunir e validar as habilidades de um usuario sdo as recomendacdes e avaliagbes em pares.
Uma recomendacdo, neste contexto, é a sugestdo realizada por uma pessoa P; de uma pessoa
P, como especialista em determinada area. Neste caso, a importancia da recomendacéo varia
de acordo com o nivel de confiabilidade atribuido a P;. A avaliacdo em par, como 0 proprio
nome sugere, € a reunido de duas pessoas para avaliar uma terceira. Estima-se que quanto
maior a quantidade de pares que avaliaram uma pessoa, maior € a confiabilidade da avaliacéo,
sendo que, no minimo, sdo necessarias de 3 a 5 avaliages para se ter um valor aceitavel.

A secdo 2.2.1.1 apresenta algumas das possiveis formas de se identificar e mensurar o

nivel de proficiéncia das especialidades de uma pessoa.

2.2.1.1 Algumas abordagens para detectar especialidades

Dentro da literatura, uma das técnicas utilizadas para identificar especialidades é a de analise
de texto plano, que se baseia em técnicas de text mining. No entanto, existem outras
abordagens que podem tornar o mecanismo de identificagcdo de especialidades mais preciso,
como dicionarios de dados, taxonomias e ontologias. A presente secdo apresentard cada um
desses elementos que podem estar presentes na etapa de identificacdo de especialidades de um

usuario.

Analise de texto plano

O processamento de documentos textuais, segundo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (1999,
p. 165), é um procedimento que pode ser dividido em cinco principais opera¢fes sequenciais:
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andlise léxica, eliminacdo de stopwords, stemming, selecdo de termos indices e construcao de
estruturas de categorizacao de termos. Estas etapas sao abordadas nos proximos paragrafos.

A analise léxica tem como objetivo converter uma sequéncia de caracteres do
documento em uma sequéncia de palavras, que serdo candidatas a termos indices (termos que
descrevem o documento). Sendo assim, esta etapa recebe como entrada o contetdo do
documento e, durante o processamento, deve retirar do texto todos os caracteres especiais
como pontuacgdes, simbolos, excesso de espacos, normalizar as palavras para uma forma
padrdo (deixar todas mailsculas ou minusculas), etc., resultando, como saida, apenas uma
sequéncia de palavras.

A eliminacdo de stopwords, que recebe como entrada a saida da etapa de andlise
Iéxica, realiza a remocdo de palavras que sdo muito comuns em um idioma, e, por isso, ndo
agregam valor semantico, pois sdo muito geneéricas. Exemplos de stopwords sdo artigos
(como “a”, “0”, “as”, “o0s”), preposi¢des (como “de”, “com”), entre outras.

A proxima etapa, que recebe como entrada a saida do processo de eliminacdo de
stopwords, é conhecida como stemming. Esta etapa tem o proposito de reduzir as palavras ao
seu radical (stem), removendo partes que indicam o gerindio (“ando”, “endo”, “indo” e etc.),
plural (“s”), género (masculino e feminino) etc. A vantagem de se reduzir uma palavra ao seu
radical € que um mesmo radical representa todas as variacGes da palavra. Por exemplo, para a
palavra “cachorro”, o radical ¢ “cachorr”, que representa as variagdes, ‘“‘cachorros”,
“cachorrinho”, “cachorrinhos”, “cachorrao” e “cachorroes”.

A etapa de selecdo de indices tem o proposito de identificar quais serdo os radicais que
representardo o documento. H& a possibilidade de se utilizar todos os radicais gerados na
etapa de stemming, ou ainda, selecionar alguns dos termos mais relevantes. A selecdo de
termos relevantes pode ser realizada por especialistas humanos ou através de abordagens que
realizam essa tarefa de forma automatica, como algoritmos que definem um peso para cada
termo, e, assim, pode-se escolher 0s termos que possuem 0S mMmaiores pesos COMO
representantes do contetido do documento.

A fase de construcdo de estruturas de categorizagdo de termos tem como objetivo
otimizar a recuperagdo da informagdo no momento em que o0 usudrio realizar uma busca. 1sso
¢ feito através da relagdo dos termos selecionados em um documento com outros termos de
significado semelhante.

A defini¢do de pesos para os termos encontrados em um documento, como meio de
filtrar os principais, que melhor representam um documento, segundo Baeza-Yates e Ribeiro-

Neto (1999, p. 38), pode ser computada através dos fatores de normalizacdo tf-idf (term
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frequency - inverse document frequency). A equacéo para o calculo do tf-idf é baseada no
produto entre a frequéncia do termo no documento (tf) e a frequéncia inversa de documento
para o termo (idf), ambos apresentados nos proximos paragrafos.

O calculo referente a frequéncia de um termo em um documento é baseado no calculo
da repeticdo do termo no documento. A equacdo para o célculo da tf é apresentado na
Equacdo 1Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. (BAEZA-YATES e RIBEIRO-NETO,
1999, p. 29), abaixo.

freq;;

1)
max; freq,;

tfi,j ==

Na Equacdo 1, temos que a frequéncia do termo i em um documento j é obtida pela

divisdo da quantidade de ocorréncias de i em j (freqi,]-) pela maior frequéncia de termo do

documento (max; freql,j). Esta equacdo mensura a importancia de um termo em um

documento através da sua relacdo com o termo que possui a maior frequéncia para 0 mesmo
documento. A Figura 3 apresenta um exemplo de documento, que tera a frequéncia dos seus

termos calculada.

A imaginacao € mais
importante que o
conhecimento.
Conhecimento é limitado,
a imaginagao circunda o mundo.
L - (Albert Einstein)

Figura 3: Exemplo de documento

A Figura 3 apresenta um exemplo do contetido de um documento, que, ao ter os pesos

de seus termos calculados, resulta na Tabela 1:

Tabela 1: Resultado do céalculo exemplo da frequéncia dos termos

Termo Radical freq tf
imaginagao imagin 2 1
importante import 1 0,5

conhecimento conhec 2 1
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limitado limit 1 0,5
circunda circund 1 0,5
mundo mund 1 0,5
albert albert 1 0,5
einstein einstein 1 0,5

Ao observar a Tabela 1, nota-se que os termos de maior frequéncia sdo 0s termos
“imaginagdo” e “conhecimento”, ambos com freq = 2 e tf = 1. Os demais termos do
documento possuem freq = 1 e tf = 0,5, resultado da divisdo da sua frequéncia pela maior
frequéncia de termos do documento.

Porém, de acordo a Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (Modern Information Retrivelval, 22
edicdo, 2011, apud BAEZA-YATES e RIBEIRO-NETO, 2011, p. 34), a equacao utilizada na

literatura para o calculo da tf é uma variante da Equagdo 1. Esta variante é apresentada na

Equacdo 2Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. (BAEZA-YATES e RIBEIRO-
NETO, 2011, p. 34, adaptada).

£ = {1+ log fi; ,sefij>0 2
2 0 ,Ccaso contrario
A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. apresenta a adicdo de alguns

elementos em relagdo a Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., onde a tf; ; recebe o
valor do log da fiJ somado ao nimero “1”, caso a fl-J seja maior que zero, e, caso contrario,
fiJ recebe o valor “0”. A inclusdo do logaritmo e a adi¢cdo em um, segundo o0s autores, se

justifica por proporcionar uma comparagéo direta entre os pesos da tf; jeda idf;. Através

da utilizacdo dessa nova equacdo, os termos mostrados na Tabela 1, referentes ao documento

apresentado na Figura 3 tem seus valores alterados, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2: Alteracéo dos pesos dos termos através da utilizagdo da Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

Radical freq tf

imagin 2 1,30

import 1

1
conhec 2 1,30
1

limit 1
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circund 1 1
mund 1 1
albert 1 1

einstein 1 1

Como apresentado na Tabela 2, todos os termos do documento tiveram seus valores da

tf alterados. Apos realizar o célculo de tf; j» 0 proximo passo € obter o valor da frequéncia

inversa de documento para o termo i. O célculo da idf de um termo é realizado através da
Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. (BAEZA-YATES e RIBEIRO-NETO, 1999, p.

40), apresentada abaixo.
id 1 N 3)
idf; iy
Na Equagdo 3, a idf de um termo i é calculada pelo log da divisdo de N, que é o
namero total de documentos existentes na base, por n;, que € o numero de documentos da

base relacionados ao termo i. A Tabela 3 apresenta um exemplo do célculo da idf, sendo

gue a base possui um total de 10 documentos.

Tabela 3: Resultado do célculo exemplo da frequéncia inversa dos termos

Radical Documento freq tf idf
imagin A 2 1,30 0,30
import A 1 1 0,30
conhec A 2 1,30 0,30
limit A 1 1 1
circund A 1 1 1
mund A 1 1 1
albert A 1 1 1
einstein A 1 1 1
conhec B 3 1,48 0,30
import B 1 1,30 0,30
imagin B 4 1,60 0,30
fertil B 2 1,30 1
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O objetivo do calculo da idf é mensurar a importancia da relagdo termo/documento
com os demais termos de outros documentos, dando importancia maior para 0s termos que
aparecem em um numero menor de documentos. Como observado na Tabela 3, 0s termos
“imaginacdo”, “importante” e “conhecimento”, por aparecerem em mais documentos,
possuem um menor valor de idf, pois eles ndo sdo tdo especificos e descritivos apenas para
um documento, ou seja, 0 assunto representado por eles, dentro de toda a base de documentos,
€ mais comum do que 0s assuntos representados pelos outros termos.

Por fim, quando ja se sabe qual a tf e idf de cada termo, deve-se estipular o peso

que tal termo possui em um determinado documento. Esse célculo do peso, que demonstra o
quanto o termo € descritivo para o documento, é realizado usando a Equacdo 4Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada. (BAEZA-YATES e RIBEIRO-NETO, 2011, p. 42).

tf;; X idf;,se f;; >0
Wij = { fuy X 1df, Ji (4)

0 ,caso contrario
Na Equacéo 4, tem-se que 0 peso w de um termo I em um documento j é igual ao
produto da tf; ; pela idf;, caso a f; ; seja maior que O, e, caso contréario, 0 peso do termo I

no documento j é igual a 0. Sendo assim, 0s pesos dos termos apresentados anteriormente sdo

0s mostrados na Tabela 4.

Tabela 4: Resultado do célculo dos pesos dos termos de cada documento

Termo Documento freq tf idf w
imagin A 2 1,30 0,30 0,39
import A 1 1 0,30 0,30
conhec A 2 1,30 0,30 0,39
limit A 1 1 1 1
circund A 1 1 1 1
mund A 1 1 1 1
albert A 1 1 1 1
einstein A 1 1 1 1
conhec B 3 1,48 0,30 0,44
import B 1 1,30 0,30 0,39
imagin B 4 1,60 0,30 0,48
fertil B 2 1,30 1 1,30
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Como mostrado na Tabela 4, os termos gque aparecem Menos vezes, OuU Seja, que
representam um assunto de um documento mais especifico, recebem um peso maior, para que
possam se destacar em meio aos que possuem um maior nimero de ocorréncia em outros
documentos. Apds esse processo de identificacdo e mensuracdo dos pesos dos termos, nos
SREs, além de associar tais termos aos documentos, eles também séo associados aos autores
dos documentos como um indicador de especialidade. Por exemplo, considerando que Jodo

seja o autor do documento B, ele serd associado aos termos “conhecimento”, “importante”,

“imaginacdo” e “fértil” e com 0s Seus respectivos pesos.

Andlise semantica

Para que a identificacdo de especialidades posa ser mais precisa, pode-se adicionar analise
semantica no processo de identificacdo das experiéncias das pessoas. Para isso, podem ser
adotadas diferentes abordagens, por exemplo, dicionario de dados (taxonomia/thesaurus) ou
ontologias.

Segundo Becera-Fernandes (2006, p. 339), taxonomia é o estudo dos principios gerais
da classificacdo cientifica, enquanto que a ontologia é uma especificacdo formal de
representacdo de objetos, conceitos e outras entidades existentes em um dominio e as relaces
entre esses elementos.

A taxonomia permite organizar (através de palavras-chave) o conhecimento ou as
competéncias/areas de conhecimento de uma organizacdo, identificando quais sdo as suas
areas fundamentais. Esse processo € geralmente caro, pois a etapa de identificacdo dos termos
consome muito tempo, uma vez que se deve evitar desenvolver uma taxonomia pequena, e,
consequentemente, limitada e que ocasionaria o risco de eliminar areas importantes dessa
descricdo de conhecimento, ou uma taxonomia muito abrangente, com mais elementos que o
necessario, o que tornaria o seu uso muito complicado.

Por exemplo, na Figura 4, observa-se os termos de uma taxonomia para um contexto

especifico denominado “Matematica”.
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Dominio:
Matematica

Equacédo de 1° grau Teoria dos conjuntos

Equacdo de 2° grau

Figura 4: Exemplo da taxonomia do dominio "Matematica"

Como mostrado na Figura 4, existem termos taxondmicos simples que possuem
relacdo apenas com o conceito “Matematica”, ndo ha nenhum tipo de relacionamento direto
entre eles. Neste caso, os termos tém o objetivo de ajudar na organizagdo e categorizacao do
contetdo presente no contexto. Por exemplo, se o contexto for uma biblioteca de artigos
matematicos, todos os materiais podem ser agrupados de acordo ao seu assunto, facilitando
sua posterior recuperagéo.

Porém, utilizando ontologia, pode-se definir axiomas que exprimam a relagdo entre 0s
termos, como, por exemplo, uma rela¢dao de precedéncia entre o termo “Equagdo de 1° grau” e
“Equagd@o de 2° grau”. Sendo assim, se for identificado que o usuario Jodo foi associado ao
termo “equacao de 2° grau”, ele também sera associado ao termo “Equagdo de 1° grau”, pois o
axioma desenvolvido formaliza essa relagcdo, onde, quem conhece equagdes de 2° grau,
obrigatoriamente deve conhecer equagdes de 1° grau.

Além dos termos taxondmicos que descrevem um dominio e da ontologia que pode ser
aplicada a eles, existe o conceito de thesaurus, que, de forma simples, consiste em um
conjunto pré-compilado de palavras para determinado dominio de conhecimento (que, no
caso, sdo 0s elementos presentes na taxonomia), e, para cada uma destas palavras, outro
conjunto de palavras relacionadas, que geralmente s&o sinénimos. Por ser um conjunto de
termos, um thesaurus pode ser entendido como um dicionario de dados do dominio, ou seja,
uma taxonomia. Por outro lado, um thesaurus também pode ser referenciado como uma
ontologia, j& que existe uma hierarquia entre um termo e seus termos relacionados. Porém, ao

referir-se a um thesaurus como uma ontologia, entende-se que essa é uma ontologia limitada,
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ou seja, ndo fornece suporte para todos os elementos ontoldgicos, como axiomas, apenas a
relacdo hierarquica entre os termos que descrevem o dominio.

Por exemplo, no contexto de trabalhos cientificos sobre inteligéncia artificial, existe
uma taxonomia com varios termos, sendo, entre eles, o termo ‘algoritmos genéticos’, que
possibilita 0 agrupamento de todo material relacionado a esse tema. Porém, este conceito
também pode ser referenciado como ‘genetic algorithms’, 0 que acarretaria na criacdo de um
novo grupo de trabalhos, embora ‘algoritmos genéticos’ e ‘genetic algotithms’ representem a
mesma coisa. Sendo assim, a solucdo para esse impasse € 0 desenvolvimento de um
thesaurus, que teria um termo principal chamado ‘algoritmos genéticos’ e todas as suas
variagdes, como ‘genetic algotithms’, possibilitando o agrupamento de trabalhos relacionados
a ambos os termos em um Gnico conjunto. A vantagem deste tipo de organizacdo é que em
casos onde o usuario realiza a recuperacdo das informacgdes com base em uma consulta, sera
apresentado para ele um conjunto maior de resultados, o que ndo aconteceria se 0S termos
‘algoritmos genéticos’ ¢ ‘genetic algotithms’ fossem independentes.

Apéds a identificacdo das especialidades de um usuario (primeira etapa do processo
geral de recomendacdo de especialistas), surge a etapa da recomendacao dos especialistas, que
apresenta ao usuario do sistema quais sdo 0s especialistas que possuem o conhecimento por

ele requerido. Esta etapa de recomendacédo de especialistas é apresentada na secao 2.2.2.

2.2.2 Recomendacdo de especialistas

Apbs a identificacdo e mensuracdo das especialidades dos usuarios, deve-se prover um meio
para a sua recuperacdo. Essa recuperacao geralmente é realizada através de uma interface de
busca, onde o usuério informa qual é a &rea de especialidade que ele requer e o sistema se
encarrega de exibir uma lista, geralmente em ordem decrescente de experiéncia, dos
especialistas localizados.

Como mencionado no final da se¢do 2.1, mecanismos de recomendagéo que levam em
consideracdo o contexto do usuario através das suas informagdes sociais, tendem a apresentar
um conjunto de resultados mais precisos. Sendo assim, Fazel-Zarandi et. al. (2011, p. 43-44),
propuseram algumas teorias para a recomendacdo de especialistas baseando-se teorias das
ciéncias sociais, sendo elas:

e teoria do auto-interesse (self-interest theory): determina a selecdo do especialista
mais qualificado dentre todos. Neste caso, a teoria baseia-se em medidas de

conhecimento que sao derivadas de atributos pessoais, como a quantidade de trabalhos
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publicados em uma determinada area. Por exemplo, se um usuario “A” possui 10
trabalhos sobre o assunto “usabilidade”, ele serd apresentado como mais qualificado
gue um usuario que possui apenas 2 trabalhos sobre 0 mesmo tema;

e teoria da homofilia (homophily theory): baseia-se na recomendacdo de especialistas
que possuem alguma caracteristica semelhante ao usuario que realiza a busca. Os
atributos que definem semelhanca entre os usuarios podem ser a idade, sexo, area de
atuacdo, cargo etc.;

e teoria da troca social (social exchange): considera a troca de materiais ou
informacdes entre os usuarios da rede. Por exemplo, em uma rede que possui apenas
usuarios que realizam pesquisas e publicam seus trabalhos, a lista de especialistas

(Y]

apresentadas apds uma busca realizada por um usudrio “u” pode dar uma prioridade

maior a especialistas os quais referenciaram “u” em algum de seus trabalhos e

possuem o conhecimento requerido. Este exemplo busca simular a relacdo de troca,

onde, em determinado momento, o trabalho do usuario “u” foi citado por outro usuario

“a”, e, agora que “u” precisa de ajuda em alguma area onde “a” ¢ especialista, ele

recebe um destaque maior na lista de resultados, para que de certa forma, ele possa

retribuir a ajuda, tenha ela ocorrido de forma direta ou indireta em um momento
anterior,;

e teoria do contagio (contagion theory): fundamenta-se na ideia de “seguir a multidao”,
ou seja, 0s especialistas mais populares sdo apresentados primeiro. Dentre algumas
formas de se estimar qual é o especialista mais popular, pode-se utilizar a quantidade
de referéncias em outros trabalhos que ele possui, ou seja, quantas vezes ele foi citado
em todos os demais trabalhos.

Dadas essas teorias, Fazel-Zarandi et. al. (2011, p. 46) recomendam que os SREs que
levam em consideragcdo aspectos sociais ndo se baseiem apenas em uma das teorias
isoladamente. Sendo assim, o ideal é uma juncdo de duas ou mais teorias, de acordo com o
contexto, para uma melhor resposta ao usuario.

De forma geral, os sistemas de recomendacdo de especialista baseiam-se nas duas
etapas apresentadas, a etapa de identificacdo e a etapa de recomendacdo de especialistas.
Porém, apesar dessas etapas em comum, existem algumas diferencas que podem existir entre

implementacdes de sistemas do tipo. Essas diferencas sdo abordadas na proxima secao.
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2.2.3 Diferencas entre SREs

Apesar de os SREs apresentarem propositos semelhantes, que se baseiam na localizacdo de

pessoas que possuem determinada habilidade ou conhecimento, existem fatores que o0s

diferenciam. Becera-Fernandes (2006, p. 336-337) citam alguns exemplos que podem diferir

um SRE dos demais, sendo: finalidade do sistema, método de acesso, autoavaliagéo,

participacdo, taxonomia, niveis de competéncia, além de diferencas relacionadas as

tecnologias empregadas no desenvolvimento, como, por exemplo, a plataforma de banco de

dados ou linguagem de programacéo utilizada. Essas diferencas serdo detalhadas a seguir:

finalidade: cada SRE pode ter um propésito especifico, como encontrar especialistas
para resolver um determinado problema ou para analisar as deficiéncias de capital
intelectual da empresa. De acordo com a necessidade da empresa, pode-se modelar um
SRE que apenas encontre especialistas, ou ainda, modela-lo de forma a saber se 0s
empregados de um setor critico possuem as qualificacbes necessarias para executar

suas tarefas, e, em caso negativo, fornecer treinamento para estas pessoas.

meétodo de acesso: se refere a plataforma pela qual os SREs sdo acessados. Por
exemplo, um SRE pode ser acessado apenas pela intranet da empresa ou pela internet,

em qualquer local.

autoavaliacao: é a forma como as especialidades dos usuarios sdo obtidas. Uma das
possibilidades ¢ a de obtencdo de especialidades através do preenchimento de
formularios pelo préprio usuario, em que ele indica quais sdo suas especialidades, o
que pode, dependendo do caso, resultar em niveis de experiéncia distorcidos. Por
exemplo, se a empresa esta em uma época de corte de funcionarios, ha uma grande
chance das pessoas informarem que possuem mais especialidades do que realmente

possuem para tentar manter o seu cargo dentro da organizacao.

participacgdo: define o nivel abrangido pelo SRE dentro da organizacéo. Por exemplo,
0 SRE pode ser desenvolvido apenas para um setor gerencial da empresa, sem levar
em consideracdo os demais, como, o setor de pesquisa de campo. Outra possibilidade
¢ abranger apenas uma filial da organizacao, para simular o funcionamento do sistema

e analisar a sua utilidade na realizacdo das tarefas.

taxonomia: refere-se aos termos utilizados para indexar o conhecimento dentro da
organizacdo, indicando quais s@o 0s conhecimentos mais relevantes para a empresa.
Esta disposi¢édo taxonémica é importante para mapear o conhecimento do usuario com

base nestes conceitos julgados como elementos-chave. Por exemplo, se um dos termos
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da taxonomia da empresa for “redes neurais”, pode-se estipular, para cada usuario, um
valor para este atributo, independentemente da andlise de conhecimentos ter

inicialmente identificado este tipo de conhecimento para o usuario.

e niveis de competéncia: definem a capacidade de um usuario sobre um determinado
assunto. Wiig (1993, apud Becera-Fernandes, 2006) definiu oito niveis de
competéncia que podem ser utilizados para a classificacdo do nivel de conhecimento
dos usuarios sobre determinado tema, sendo:

e ignorante: totalmente inconsciente, ou seja, nunca teve contato ou ouviu algo
sobre o0 tema;
e iniciante: vagamente consciente, porém, sem nenhuma experiéncia;
e iniciante avangado: consciente, porém, possui pouca qualificacdo, ou seja, o
usuario sabe do que se trata 0 tema, apenas nao possui qualificacdo na érea;
e competente: estreitamente qualificado;
e proficiente: conhecimento em areas selecionadas;
e especialista: altamente proficiente em determinada area, sendo reconhecido
pelos demais;
e mestre: especialista em varias areas e amplamente reconhecido;
e grande mestre: especialista em nivel mundial em suas areas de dominio.
A definicdo desses niveis de especialidade podem ser Gteis de diversas formas. Por
exemplo, no contexto de uma empresa de desenvolvimento de software, que trabalha
com a linguagem PHP, identifica-se que alguns usuarios se encaixam nos niveis
iniciais de competéncia nessa linguagem. Ja que essa linguagem é a base para o
desenvolvimento dos projetos, e que existem desenvolvedores que ndo possuem um
conhecimento avancado nesta area, 0s usuarios com nivel de especializacdo mais
elevado podem desenvolver e ministrar cursos para que haja uma nivelagdo de
conhecimentos.
A secdo 2.2.4 apresenta alguns exemplos de sistemas de recomendacdo de

especialistas.

2.2.4 Exemplos de SREs

Na literatura, constantemente surgem novos trabalhos com a tematica abordada. Dentre eles,
podem ser mencionados o ICARE (PETRY, 2007), SWEETS (SILVA, 2009), SmallBlue
(LIN et. al., 2008), ArnetMiner (TANG et. al., 2008) etc. Dentre esses, tendo como critério
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utilizado a recomendagdo de especialistas em ambientes virtuais baseados em redes sociais,
foram selecionados dois dos trabalhos para serem apresentados: o SmallBlue, um projeto
desenvolvido pela IBM para ajudar 0s usuarios a gerenciarem sua rede social para encontrar e
acessar conhecimento e informacéo, e o ArnetMiner, que possibilita a extracdo e mineragédo

de redes sociais académicas.

2.2.4.1 SmallBlue

Lin et. al. (2008) desenvolveram uma suite de aplicativos conhecidos por SmallBlue para
desbloquear e utilizar o conhecimento de negécio armazenado na mente dos funcionarios das
organizacOes, sem que esses funcionarios se envolvam explicitamente para fornecer qualquer
tipo de informacdo sobre suas especialidades e experiéncias. Para atingir esse objetivo, a
aplicacdo foi dividida em alguns médulos, sendo:

e SmallBlue Client: um software instalado na maquina de cada usuéario e que realiza a
captacdo de dados para inferir em quais areas 0 Usuario € um perito;

e SmallBlue Ego: ferramenta de gerenciamento de capital social, que permite a
visualizacdo da rede do usuério e mostra valores sociais dos amigos, demonstrando
quais séo os tipos de pessoa com as quais ele pode se conectar;

e SmallBlue Find: ferramenta que proporciona a recuperagao dos especialistas de acordo
com o conhecimento desejado;

e SmallBlue Reach: mecanismo de analise de rede social que mostra para um usuario
qual é o menor caminho entre ele e o especialista para a sua necessidade. Essa
ferramenta também apresenta outras informagfes sobre um especialista, como suas
atividades em blogs externos, foruns, perfis e etc.;

e SmallBlue Net: ferramenta para a visualizacdo e analise de informacgdes sociais em
larga escala. Por exemplo, para um topico especifico, ela identifica quais sdo 0s
principais especialistas, fornece a visualizacao de especialistas de um mesmo grupo de
acordo com seus interesses em comum e etc.

Todo esse processo de descoberta de conhecimento foi dividido em duas etapas. A
primeira etapa realizada por esse SRE é a aquisi¢do de dados referentes as especialidades dos
usuarios. Este processo € o maior desafio do sistema devido as questdes existentes em relacdo
a privacidade dos usuarios, ja que as fontes de dados s@o 0s e-mails e mensagens instantaneas
trocadas entre 0s usuarios. Para que Varios usuarios se convencessem que 0s seus dados

seriam usados de forma profissional, a equipe desenvolveu rigidas e detalhadas normas de
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uso, explicando quais e como cada tipo de informacé&o seria utilizada, o que facilitou a adeséo
de varias pessoas que possuiam certo receio de suas informacfes serem acessadas por outras.
A segunda etapa referente a esse método € processar os dados utilizando algoritmos de
mineracdo de texto e inteligéncia artificial para inferir as especialidades de cada usuario e
formar uma rede social entre todos os participantes.

O SmallBlue demonstra que os dados utilizados por SREs para a inferéncia das
especialidades dos usuarios podem ser obtidas de qualquer fonte, como e-mails enviados e
conversas em comunicadores instantaneos, desde que a privacidade das informacgbes seja
garantida aos usuarios. Outro exemplo de SRE existente na literatura € o ArnetMiner,
apresentado na segéo 2.2.4.2.

2.2.4.2 Arnetminer

Tang et. al. (2008) implementaram um sistema denominado ArnetMiner que visa a mineracédo
e extracdo de redes sociais académicas. Mais especificamente, 0 ArnetMiner concentra-se na:
1) extracdo automatica de perfis de pesquisadores na web; 2) integracdo de dados de
publicacGes provenientes de bibliotecas digitais existentes na rede; 3) modelagem da rede; e
4) fornecimento de mecanismos de pesquisa, incluindo um mecanismo para a recomendacéo
de especialistas.

O ArnetMiner é dividido em cinco componentes principais:

e extracdo: componente que tem o objetivo de extrair automaticamente perfis de
pesquisadores da web. Primeiramente, esse componente extrai publicagdes de
materiais em bibliotecas digitais, e, em seguida, utiliza uma abordagem unificada para
extrair as propriedades do perfil identificadas no documento. Por exemplo,
considerando a Biblioteca Digital ACM como o repositor de documentos web, 0
componente de extracdo tem como objetivo processar as paginas que possuem
documentos cientificos e realizar a extracdo de dados como o0 nome do autor, titulo,
ano e local de publicacdo do documento, entre outras;

e integracdo: componente que realiza a integracao entre o perfil dos pesquisadores com
as suas publicagdes extraidas, utilizando como elo de ligagdo o nome do pesquisador.
Os dados dos documentos processados na etapa anterior sao relacionados com o autor
do documento, que pode ou ndo estar cadastrado no sistema. Posteriormente, esses
dados integrados sdo armazenados em uma base de conhecimento de rede de

pesquisadores (researcher network knowledge base - RNKB);
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e armazenamento e acesso: componente que realiza o armazenamento dos dados
extraidos e integrados no RNKB. Os dados do pesquisador sdo armazenados
normalmente no banco de dados MySQL, j& os indices dos documentos, antes de
serem armazenados, passam por um processamento que utiliza o método de arquivo
invertido (idf);

e modelagem: este componente utiliza um gerador probabilistico para modelar
simultaneamente diferentes tipos de informacdo, estimando a distribuicdo dos topicos
para cada tipo de informag&o com o intuito de classifica-lo de acordo a sua natureza;

e servigos de pesquisa: baseados no resultado da modelagem, esse componente fornece
alguns servicos de pesquisas, como a busca de especialistas. Esse componente também
disponibiliza outros recursos, como a obtencdo da principal area de pesquisa de um
autor, ou ainda, sugestdes académicas de documentos, como uma especie de sugestdo
de citacOes.

O desafio referente & implementagdo do ArnetMiner foi a extragdo de informagao, pois
as bases digitais ndo possuem um padrdo, sendo necesséria adaptacGes na estrutura desse
componente, 0 que ndo deixa claro se tais métodos sdo adaptaveis o suficiente para toda a
web. Outro problema pertinente a esse sistema é relacionado a desambiguacdo dos nomes dos
autores, pois como a associac¢do do documento com o autor é feito utilizando o nome do autor,
e ha casos de pessoas que podem ter o0 mesmo nome, pode haver uma associagao incorreta
entre um material e 0 seu autor, ou ainda, serem gerados diferentes perfis para um mesmo
autor, caso seu nome seja representado de forma diferente em cada documento da base.

Apbs a realizacdo dos estudos sobre redes sociais e sistemas de recomendacdo de
especialistas, foi elaborada uma metodologia para o desenvolvimento do moédulo proposto
para a rede social konnen. Esta metodologia é apresentada na se¢éo 2.3.



3. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo serdo apresentados os materiais e métodos empregados no desenvolvimento do

trabalho, quais foram os ativos de hardware e software utilizados, periodo, local e a forma de

trabalho adotada.

3.1 Local e periodo

O desenvolvimento deste trabalho foi compreendido entre o primeiro e segundo semestres do
ano de 2012. No primeiro semestre, buscou-se realizar pesquisas para o entendimento de

todos os elementos envolvidos no dominio: Redes Sociais e Sistemas de Recomendacéo de

Especialistas.

3.2 Materiais

Os materiais utilizados podem dividem-se em dois grupos: software e fontes bibliograficas.

3.2.1 Software

Os softwares utilizados durante o desenvolvimento do projeto foram:

Para a confeccdo das imagens:
o Fireworks CS511.0
Editores de cadigo
o NetBeans IDE 7.1.2, versao destinada ao desenvolvimento em PHP;
o Notepad++v6.1.3
Gerenciamento do banco de dados
o MySQL Workcench 5.2.44 CE
o dbForge Studio Express for MySQL,
Frameworks

o Kohana (http://kohanaframework.org/);

o Trilado Framework (http://www.triladophp.ora/);

Para o desenvolvimento textual e de apresentagdes
o Microsoft Word 2010;
o Microsoft Power Point 2010;


http://kohanaframework.org/
http://www.triladophp.org/
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3.2.3 Fontes de dados

Para o desenvolvimento do referencial tedrico foram utilizadas teses, dissertacdes, livros e

artigos cientificos. As teses, dissertacGes e artigos foram encontrados na internet, enquanto

que os livros utilizados foram obtidos com o orientador.

3.3 Metodologia

O desenvolvimento do presente trabalho foi dividido em fases, sendo:

fase 1: nesta fase foi necessério o entendimento do contexto. Pesquisas foram
realizadas em artigos, dissertacdes, teses e livros até que se tivesse uma ideia sobre os
principais topicos que seriam abordados na revisao de literatura;

fase 2: a partir do entendimento do contexto, foi desenvolvido o projeto de TCC, onde
foram representados os objetivos gerais e especificos, a justificativa, o problema, as
hipéteses, a revisdo de literatura e o cronograma;

fase 3: desenvolvimento do modelo de identificacdo e mensuracdo das especialidades
dos usuarios, que foi constituido pelas etapas:

o identificacdo de fontes de dados externas que seriam utilizadas como entradas
no modelo de identificacdo e mensuracdo de especialistas. Nesse passo,
definiu-se que seriam utilizadas as informacdes do LinkedIn, da Plataforma
Lattes, do Bibsonomy e as informacgdes da propria konnen;

o definicdo dos estados que as habilidades assumirdo. Para isso, utilizou-se como
base o trabalho de Fazel-Zarandi e Fox (2011), em que uma habilidade poderia
ter o estado comprovada, desconhecida, sugerida e refutada. Além disso, foi
explorada também uma categoria de habilidade diferente das categorias
exploradas em Fazel-Zarandi e Fox (2011): a habilidade inferida.

o definicdo da importancia de cada estado de uma habilidade. Essa importancia
foi definida com a atribuicdo de pesos, baseados no nivel de certeza que cada
estado de habilidade fornecia sobre o conhecimento real do usuario;

o definicdo da importancia de cada tipo de publicacdo utilizada no célculo da
habilidade demonstrada;

fase 4: escolha das ferramentas de desenvolvimento. Nesta etapa, optou-se por utilizar
0 NetBeans como IDE, pela afinidade possuida com tal ferramenta;
fase 5: implementacdo do modelo. Neste momento foram definidas e implementadas

as classes que continham a logica definida no modelo de identificagdo e mensuragéo
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das habilidades. A cada novo método implementado, eram realizados testes isolados,
simulando dados de entrada e comparando as saidas fornecidas com os resultados
esperados, sempre observando-se 0 passo-a-passo da execucdo. Os resultados
esperados que foram comparados com as saidas fornecidas pelos métodos foram
obtidos atraves de calculos manuais, que foram conferidos e validados;
e fase 6: escrita sobre o processo de implementacdo. Este momento foi destinado a
descrever formalmente o modelo proposto e a sua implementacéo.
Durante cada uma dessas fases, ocorreram reunides com o orientador professor Mestre
Edeilson Milhomem Silva e terceiros, que faziam sugestdes sobre 0 que estava sendo

desenvolvido.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresentara os resultados obtidos como desenvolvimento do trabalho, mostrando o
modelo desenvolvido para a identificacdo e mensuracdo de habilidades dos usuérios e como

ocorreu a integragcdo com o ambiente da rede de gestdo de conhecimento konnen.

4.1 Modelo de recomendacéo de especialistas desenvolvido

No trabalho de Fael-Zarandi e Fox (2011) é considerado que cada habilidade de um usuario
possui um estado. Os estados de uma habilidade determinados por esses pesquisadores sdo:
demonstrada, sugerida, desconhecida e refutada. Cada estado de uma habilidade se baseia no
nivel de evidéncia que se tem sobre ela e como elas evoluem com o decorrer do tempo. Dessa
forma, uma habilidade associada a um usuario em um determinado momento possui um
estado Unico, ou seja, ela € uma habilidade demonstrada ou sugerida ou desconhecida ou
refutada.

Para o trabalho em questdo, considerou-se, além dos estados definidos por Fael-
Zarandi e Fox (2011), a existéncia do estado “habilidade inferida”. Segundo o modelo
proposto, uma determinada habilidade pode assumir o estado “demonstrada” e/ou “sugerida”
e/ou “desconhecida” e/ou “refutada” ou “inferida”, ou seja, ela pode, a0 mesmo tempo,
possuir valores para 0s quatro primeiros estados, mas, uma vez que ela possuir valor para
qualquer um deles, ela ndo tera um valor para o estado “inferida”. Optou-se pela ocorréncia
simultanea dos estados “demonstrada”, “desconhecida”, “sugerida” e “refutada” para
valorizar e aproveitar por completo as informacbes presentes no ambiente e mais fatores
serem considerados no momento do calculo de uma habilidade, o que pode resultar em um
maior nimero de valores distintos, uma vez que cada habilidade terd um nivel especifico para
cada estado e usuario. O status de habilidade inferida é utilizado para diferenciar as
habilidades do usuério que foram identificadas pelo sistema (explicada na se¢do 4.1.1.5) das
habilidades informadas ou obtidas através da consulta de informag6es do usuario.

Sendo assim, foram definidos pesos para cada estado de habilidade, de acordo com o
nivel de certeza que cada estado de habilidade fornecia sobre o conhecimento real do usuério.
Esses pesos demonstram o valor que cada estado de uma habilidade possui perante o sistema.

A Tabela 5 mostra todos os estados de uma habilidade e os seus respectivos pesos.
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Tabela 5: Pesos das habilidades consideradas no sistema

Habilidade (h) Peso (wp)
Demonstrada 5 Why,,,)
Desconhecida 3 Wh,,,)
Sugerida 1 Whg,,)
Refutada -1 (Wh,)
Inferida -

Na Tabela 5 os pesos estdo compreendidos na escala de -1 a 5, onde, quanto mais
perto de -1, menos importante é o estado da habilidade, e, quanto mais proximo de 5, mais
importante ela serd. A habilidade demonstrada é aquela que fornece evidéncias concretas
sobre a habilidade de um usuario, por isso, ela possui 0 peso 5, maior peso da escala. A
habilidade desconhecida é obtida do préprio usuério, que possui ciéncia sobre suas
habilidades, evidéncia considerada menos importante que a anterior, e, por isso, assume 0
peso 3. A habilidade sugerida é aquela que € obtida através das indica¢Ges que um usuario
recebe como especialista em determinada area, por isso ela assume o peso 1, por basear-se
apenas em indicacOes de terceiros, ndo fornecendo evidéncias concretas sobre a habilidade do
usudrio. A habilidade refutada tem o papel de mensurar o quanto uma habilidade do usuéario
ndo é Util para ajudar os demais usuarios em suas davidas, por isso ela assume o valor -1, que
decrementara o grau de habilidade final do usuério. Por fim, a habilidade inferida ndo possui
peso, pois € uma sugestdo realizada pelo sistema, podendo assumir o estado de habilidade
desconhecida ou habilidade sugerida.

O processo de inferéncia de cada tipo de especialidade é apresentado na secdo 4.1.1,

onde s&o apresentadas e explicadas as equagdes envolvidas nesse processo.

4.1.1 Formalizacdo

Esta secdo apresenta quais sdo os elementos considerados para a inferéncia de cada tipo de
habilidade e como esses elementos se relacionam. Serdo apresentadas as formalizacGes da
habilidade demonstrada, habilidade desconhecida, habilidade sugerida, habilidade refutada,
habilidade inferida, e, por fim, como elas se relacionam para se chegar a um grau final de

habilidade de um usuério em uma area.

4.1.1.1 Habilidade demonstrada
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Na presente proposta, os trabalhos cientificos publicados pelo usuério foram adotados como
fonte da sua habilidade demonstrada. Optou-se por utilizar esse tipo de informagdo porque
antes de ser publicado o trabalho passa pela avaliacdo de uma banca especializada, que julga
se 0 usuario possui conhecimento sobre o tema abordado, o que foi considerado como
evidéncia concreta da sua especialidade na area abordada pelos seus trabalhos.

Os trabalhos cientificos publicados dos usuérios devem ser agrupados por tipo, de
forma que cada um dos tipos possiveis possui caracteristicas préprias, que definem a sua
importancia. Sendo assim, para 0 modelo de inferéncia de especialistas proposto, foram
definidos trés tipos de trabalhos e seus respectivos pesos, que determinam a sua importancia.
Esses tipos de publicacfes sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6: Pesos das publicagdes cientificas consideradas no sistema

Tipo de publicagdo (t) Peso (wy)

Artigos completos publicados em S (W, )
periddicos/Capitulos de livros publicados

Trabalhos completos publicados em anais 2 (W)
de congressos

Resumos expandidos publicados em anais 1 (Wepe)
de congressos

Os pesos apresentados na Tabela 6 estdo compreendidos no intervalo de 1 a 5, onde,
guanto mais proximo de 1, menos importante é o tipo de publicacdo, e, quanto mais préximo
de 5, mais importante ele é. O nivel de importancia de um tipo de publicacéo foi determinado
empiricamente considerando a abrangéncia e reconhecimento da entidade que o publicou,
sendo:

e Artigos completos publicados em periddico e capitulos de livros publicados exigem
que o autor possua um sélido conhecimento, a fim de fornecer um maior detalhamento

sobre o tema abordado. Além disso, os trabalhos publicados em forma de periodicos e

livros possuem maior reconhecimento perante a comunidade académica. Sendo assim,

a associacdo desses fatores justifica a atribuicdo do peso 5, maior dentre todos, para

esses tipos de trabalho;

e Os trabalhos completos publicados em anais de congresso também exigem um
conhecimento aprofundado do autor sobre o tema abordado, porém, ndo possuem tanta

abrangéncia como os trabalhos citados anteriormente. Sendo assim, o peso associado a

esse tipo de publicacédo recebe o valor 3;
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e Por fim, resumos expandidos publicados em anais de congresso ndo apresentam oS
conceitos de forma tdo detalhada como os outros tipos de trabalho, o que exige menos
conhecimento do autor. Dessa forma, esse tipo de publicacéo recebe o peso 1, que € o
menor dos valores.

A partir desses pesos, foram definidos dois passos para o célculo da habilidade
demonstrada de um usuario em uma determinada area. No primeiro passo, representado pela
Equacédo 5, é calculada a habilidade demonstrada do usuério em uma &rea através de suas
publicacdes, e, no segundo passo, demonstrado na Equacdo 6, além da habilidade
demonstrada de um usuario em uma area, é considerada a maior habilidade demonstrada
dentro do ambiente para a mesma area.

A Equacdo 5, responsavel pelo processamento inicial da habilidade demonstrada, é:

|—1

hdem(u, h) =

1 » z We X Dvp, e tuh |apt (5)

Wtaccl + thc + Wtre Yty h€Twn |th|

Onde:
e hdem(u, h): valor da habilidade demonstrada de um usuério u em uma area h;

e w,, Dpeso atribuido as publicagdes do tipo “artigos completos publicados em
periddicos/Capitulos de livros publicados”;

e w,, : peso atribuido as publica¢des do tipo “Trabalhos completos publicados em anais
de congressos”;

® wg,,: peso atribuido as publicagdes do tipo “Resumos expandidos publicados em anais
de congressos”;

e T,n: conjunto de publicagbes de um usuario u em uma area h, separadas por tipo. Os
tipos existentes sdo os apresentados na Tabela 6;

e t,,:subconjunto de T, ,, que agrupa os trabalhos por tipo;

e w;: peso associado a publicacéo do tipo t, ,, na Tabela 6;

e p.: uma publicagéo do subconjunto ¢, ;

e |a,,|: quantidade de autores da publicagéo p;;

e |t,]: quantidade geral de publicagdes do tipo t na area h.

A Figura 5 apresenta o fluxograma do algoritmo da Equacéo 5.
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hdem(u, h)

true false
Existe t, 5

emT, ,

{

false w, X X,
Zl B It, |

Existe p, em

t:.h-h

true

Zy

+ Weee + W e

hdem(u, h) =

N

Egeel

A 4
hdem(u, h)

Figura 5: Fluxograma de processamento da habilidade demonstrada

Como mostrado na Figura 5, o processo para calcular a habilidade demonstrada parcial
de um usuério é dividido em algumas etapas, sendo:

e Recuperacdo de todas as publicacbes do usuario z que possuam a palavra-chave A, que
representa uma area de habilidade. Essas publicacGes sdo agrupadas em quatro listas
t.n, de acordo com o seu tipo, apresentado na Tabela 6. Posteriormente, essas quatro
listas sdo agrupadas em uma unica lista, chamada T, p;

e Para cada publicacdo p, de uma lista t, , de T, ,, € necessario estimar o quanto o
usuario possui dominio sobre o assunto, pois geralmente um trabalho possui mais que
um autor, onde cada um é responsavel por uma parte abordada no trabalho, o que
resulta em um conhecimento n&o uniforme do todo entre os autores. Como 0 presente
modelo ndo tem por objetivo identificar qual a parte do trabalho que um usuario é
responsavel, para estimar o quanto ele sabe sobre o tema abordado, realiza-se o
calculo da média ponderada considerando a quantidade de autores, armazenando o
resultado em um acumulador ) »;

e Ao processar todas as publicagdes p, de uma lista t, ,, € calculada a habilidade

demonstrada parcial do usuério através da multiplicacdo do acumulador ), pela pelo
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peso w, associado as publicagbes do tipo t,p, dividindo-se esse resultado pela

quantidade de elementos da lista t; ¢ o armazenando no acumulador } 1;

e Ao processar todas as listas t, 5, realiza-se a divisdo do acumulador } ; pela soma dos

pesos de cada tipo de publicagéo, apresentados na Tabela 6.

Quanto mais usuarios e publicacdes existirem no ambiente onde o SRE proposto for
implantado, mais préximos de 0 os resultados da Equacdo 5 serdo. Foi constatado que essa
proximidade de O poderia ser evitada para que a habilidade demonstrada ndo perca a sua
representatividade em relacdo aos demais tipos de habilidades. Esse passo adicional definido

para o calculo da habilidade demonstrada é representado pela Equacéo 6.

(6)

hd Jh
hdem(u,h) = ( em(u, h) )x Whom

max(hdem(h))

Onde:
e hdem(u, h): valor da habilidade demonstrada de um usuério u em uma area h;
e max(hdem(h)): maior valor existente de uma habilidade demonstrada na &rea h;

® Wy, Peso da habilidade demonstrada, apresentado na Tabela 5.

A aplicacdo da Equacdo 6 ocorre somente ap6s todas as habilidades de todos os
usudrios serem calculadas através da Equacdo 5, pois é necessario conhecer, antes de realizar
o calculo final da habilidade demonstrada de um usuario em uma area, qual o valor da maior
habilidade demostrada na area em questdo. Dessa forma, a aplicacdo da Equacdo 6 ocorre
através da divisdo da habilidade demonstrada do usuario u na area A pelo maior valor da
habilidade demonstrada na area, 0 que resulta em um valor compreendido no intervalo de “0”
a “1”, que deve ser multiplicado pelo peso da habilidade demonstrada, apresentada na Tabela
5.

Através da aplicacdo das Equacbes 5 e 6, se tem, para cada usuario, o valor de sua
habilidade demonstrada em uma area. Quanto menor for esse resultado, menor sera o grau da
habilidade demonstrada do usuario, e, quanto maior for o resultado, maior sera o grau da
habilidade.

A secdo 4.1.1.2 mostra como ocorre 0 calculo da habilidade desconhecida de um

usuario.
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4.1.1.2 Habilidade desconhecida

A habilidade desconhecida consiste em uma habilidade que o usuario afirma ter. Dessa forma,
a equacdo responsavel por estimar o valor da habilidade desconhecida de um usuério se baseia
em um condicional, apresentado na Equagéo 7.

hdes(u,h) = {thes' seh EHu
0, caso contrario

(7)

Onde:

e hdes(u, h): valor da habilidade desconhecida de um usuario z em uma area Z;

* wp,, . Peso da habilidade desconhecida, apresentado na Tabela 5Erro! Fonte de
referéncia ndo encontrada.;

e H,: conjunto de habilidades que o usuario afirma possuir.

Sendo assim, 0 processamento para se chegar ao grau de especialidade desconhecida
de um usuario verifica se ele afirmou possuir a habilidade em evidéncia, atribuindo para esse
tipo de habilidade do usuério, em caso verdadeiro, o peso referente a habilidade desconhecida,
apresentado na Tabela 5, e, em caso falso, atribuindo o valor “0”. Dessa forma, os resultados
obtidos para esse tipo de habilidade serdo 0 ou 3, onde O indica a auséncia da habilidade
desconhecida do usuario na area em questdo e 3 indica a presenca da habilidade.

A secdo 4.1.1.3 mostra como é realizado o calculo da habilidade sugerida.

4.1.1.3 Habilidade sugerida

A habilidade sugerida é uma habilidade calculada a partir das sugestdes que 0S USUarios
realizam na rede. Essas sugestdes sdo indicacfes de determinado usuario como especialista
em uma area. Para cada recomendacdo de especialidade que um especialista recebe, séo
consideradas a maturidade e reputacdo do autor da indicacdo. Dessa forma, quanto mais
indica¢cdes de uma mesma habilidade um usuério receber, maior sera o seu nivel de habilidade
sugerida.

Para realizar o célculo da habilidade sugerida para um usuario, sdo necessarios dois
passos. O primeiro passo, representado pela Equacdo 8, considera apenas a reputacdo e
maturidade dos autores das indicagdes, enquanto que o segundo passo, representado pela
Equacdo 9, considera o usuario que possui a maior habilidade sugerida na &rea em evidéncia.

A Equacdo 8, responsavel pelo calculo inicial da habilidade sugerida de um usuario é:
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hsug(u, h) = Z Ur + Uy (8)

Yu eu
Onde se tém as variaveis:
e hsug(u, h): valor da habilidade sugerida de um usuério u em uma area h;
e u,: valor da reputacdo de um usuario, que é normalizado no intervalo de 0 a 1;
e u,,: valor da maturidade de um usuario, que € normalizado no intervalo de 0 a 1.

Dessa forma, o processamento da Equacdo 8 se da como apresentado na Figura 8.

[ hsug(u, h) }

true

> hsug(u, h) += u, +u,,

Figura 6: Fluxograma de processamento da habilidade sugerida
Segundo o fluxograma apresentado na Figura 6, o processo para o calculo da
habilidade sugerida parcial de um usuario é dividido em alguns passos, sendo:

e Inicialmente sdo recuperados e armazenados em uma lista todos os usuarios que
indicaram 0 u como especialista na area #;

e O valor da habilidade sugerida do usuério € incrementado pelo produto da reputacao e
maturidade de cada usuério da lista enquanto houver usuarios na lista de usuarios;
Atraves da aplicagdo da Equacdo 8, cada habilidade sugerida de um usuério possuira

um valor ndo normalizado. Para que esse valor seja normalizado no intervalo de 0 a 1, foi

necessario definir um passo adicional, representado pela Equagé&o 9.

_ hsug(u, h)
hsug(u, h) = (max(hsug(h)) > X Whug ®

Onde se tém as variaveis:

e hsug(u, h): valor da habilidade sugerida de um usuario zem uma area #;

o max(hsug(h)): maior valor existente de uma habilidade sugerida na area #;
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Wh,,- Peso da habilidade sugerida, apresentado na Tabela S5Erro! Fonte de

referéncia ndo encontrada..

A aplicacdo da Equacdo 9 ocorre somente ap6s todas as habilidades de todos os
usudrios serem calculadas através da Equacdo 8, pois é necessario conhecer, antes de realizar
o célculo final da habilidade sugerida de um usuario em uma area, qual o valor da maior
habilidade sugerida na area em questdo. Dessa forma, a aplicacdo da Equagdo 9 ocorre atraves
da divisdo da habilidade sugerida do usuario uz na area A pelo maior valor da habilidade
sugerida na area, o que resulta em um valor compreendido no intervalo de “0” a “1”, que deve
ser multiplicado pelo peso da habilidade sugerida, apresentada na Tabela 5.

Através da aplicacdo das Equacdes 8 e 9, se tem, para cada usuario, o valor de sua
habilidade sugerida em uma &rea. Quanto menor for esse resultado, menor sera o grau da
habilidade sugerida do usuario, e, quanto maior for o resultado, maior serd o grau da
habilidade.

A sec¢do 4.1.1.4 mostra como ocorre o célculo da habilidade refutada de um usuério.

4.1.1.4 Habilidade refutada

Como a habilidade sugerida, a habilidade refutada também é calculada a partir das sugestdes
que os usuarios realizam na rede. Porém, essas sugestdes indicam que um determinado
usuario nao possui conhecimento suficiente em uma area onde ele foi definido como
especialista. Da mesma forma, a reputacdo e maturidade do autor da sugestdo sdo
considerados em uma primeira equacao, apresentada na Equacgéo 10, que resulta em um valor
ndo normalizado. O segundo passo, representado pela Equacgéo 11, considera o valor da maior
habilidade refutada na area em evidéncia, com o objetivo de normalizar o resultado.

A Equacéo 10 é:

href(u,h) = Z Uy + Uy (6)

Yu eu
Onde se tém as variaveis:
e href(u, h): valor da habilidade refutada de um usuario u em uma area h;
e u,: valor da reputagdo de um usuario, que é normalizado no intervalo de 0 a 1;
e u,,: valor da maturidade de um usuario, que € normalizado no intervalo de 0 a 1.
Dessa forma, o processamento da Equacao 6 se da como apresentado na Figura 7Erro!

Fonte de referéncia ndo encontrada.:
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L href(u, h) }

true

> href(w, h) += u, +u,,

Figura 7: Fluxograma de processamento da habilidade refutada

Segundo o fluxograma apresentado na Figura 7, o processo para o calculo da
habilidade refutada parcial de um usuario é dividido em alguns passos, sendo:
¢ Inicialmente sdo recuperados e armazenados em uma lista todos os usuarios que
refutaram u como especialista na area #;
e O valor da habilidade refutada do usuério é incrementado pelo produto da reputacao e
da maturidade de cada usuario enquanto houver usuarios na lista de usuarios
Através da aplicacdo da Equacdo 10, cada habilidade refutada de um usuario possuira
um valor ndo normalizado. Para que esse valor seja normalizado no intervalo de 0 a 1, foi

necessario definir um passo adicional, representado pela Equacéo 11.

href (u, h)
max(href(h))

href(u, h) = ( > X W, (12)

Onde se tém as variaveis:
e href(u, h): valor da habilidade refutada de um usuario zem uma area #;
e max(href(h)): maior valor existente de uma habilidade refutada na area #;

* Wy, Peso da habilidade sugerida, apresentado na Tabela 5Erro! Fonte de

referéncia ndo encontrada..

A aplicagdo da Equacdo 11 ocorre somente ap0s todas as habilidades de todos os
usuarios serem calculadas através da Equacédo 10, pois é necessario conhecer, antes de realizar
o calculo final da habilidade refutada de um usuario em uma area, qual o valor da maior
habilidade refutada na area em questdo. Dessa forma, a aplicacdo da Equacdo 11 ocorre
através da divisdo da habilidade refutada do usudrio u na &rea A pelo maior valor da
habilidade sugerida na area, o que resulta em um valor compreendido no intervalo de “0” a

“1”, que deve ser multiplicado pelo peso da habilidade refutada, apresentada na Tabela 5.
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Atraveés da aplicacdo das Equacbes 10 e 11, se tem, para cada usuério, o valor de sua
habilidade refutada em uma area. Quanto menor for esse resultado, menor sera o grau da
habilidade refutada do usuario, e, quanto maior for o resultado, maior serd o grau da
habilidade.

A sec¢do 4.1.1.5 mostra como ocorre o célculo da habilidade refutada de um usuério.

4.1.1.5 Habilidade inferida

A habilidade inferida é uma habilidade que o sistema sugere para um usuario. Esse tipo de
habilidade ndo possui um peso associado por ser apenas uma recomendacdo, que, caso O
usuario aceite, assume o status de habilidade desconhecida.

Para realizar essa inferéncia, séo utilizados os conceitos de coocorréncia e
similaridade. Inicialmente, deve ser montado um grafo de coocorréncia A entre 0s termos
presentes no ambiente, e, a partir disso, deve ser montado, para cada usuario, outro grafo B,
indicando a coocorréncia entre 0s termos e o usuario. Dessa forma, para saber se um termo
deve ser recomendado como uma habilidade de um usuario, deve-se evidenciar esse termo no
grafo A e B. Através da evidéncia do termo em ambos os grafos, é possivel montar um vetor
com os demais termos que se relacionam com ele. Com essa representacdo de parte dos grafos
em vetores, pode-se usar um coeficiente de similaridade, que apresenta um valor indicando o
guanto esses vetores sdo similares. Dessa forma, ao calcular a similaridade entre os dois
vetores, obtém-se um valor que determinara se o termo que representa uma area de habilidade
sera sugerido para o usuario como uma de suas especialidades.

A Figura 8 mostra a coocorréncia entre os termos “A”, “B”, “C” e “D”. A
“coocorréncia A” representa a coocorréncia entre os termos no ambiente, enquanto que a

“Coocorréncia B” indica a coocorréncia dos termos nas informag¢des de um usuario.
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4

2

N

w

CoocorrénciaA CoocorrénciaB
Termo A B C D Termo A B C D
Coocorréncia normalizada | 1 | 0,15 0,23 | 0,92 Coocorréncia normalizada | 1 | 0,33 | 0,66 | 0,66

Figura 8: Exemplo de grafos que representam a coocorréncia entre os termos do ambiente e um usuario

Como mostrado na Figura 8, cada grafo de coocorréncia possui um vetor com valores
normalizados. Neste vetor, o termo em evidéncia possui 0 maior valor de coocorréncia entre
os elementos acrescido com o valor 1. A normalizacdo da coocorréncia € realizada pela
divisdo do valor de coocorréncia do termo em relacdo ao termo em evidéncia pela divisdo do
valor de coocorréncia do termo em evidéncia. Dessa forma, o resultado serd& um valor
normalizado no intervalo de 0 a 1. A partir da normalizacdo dos vetores, pode-se calcular o
quanto eles se assemelham. Para isso, é utilizado o Coeficiente de Correlacdo de Pearson,

apresentado na Equacio 12.

ZVa € Ct,u(a - Ct,u)(b - Ct,r)

\/Z\mecw(a - m)z \/ZVbECt,T(b - ﬁ :

sim(Cey Cop) =

(12)

Onde se tém as variaveis:
e (., vetor de coocorréncia do termo ¢em relacéo ao usuario u;
e (., vetor de coocorréncia do termo ¢em relagdo a rede;
e a:elemento do conjunto C; ,,;
e C.,: média dos elementos contidos no conjunto C, ;
e b:elemento do conjunto Cy,;
e C.,: média dos elementos contidos no conjunto C; ;
O resultado da Equacao 12 € um numero que varia no intervalo de -1 a 1, onde, quanto
menor, menor é a similaridade entre os vetores, e, quanto maior, maior sera a similaridade

entre eles. Nesse caso, por exemplo, se o valor da similaridade for maior ou igual a 0,3 0
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termo em evidéncia nos dois vetores deverd ser recomendado para 0 usuario como uma
possivel habilidade.
A secdo 4.1.1.6 apresenta como os estados de uma habilidade se relacionam para se

inferir o valor geral da habilidade de um usuario em uma area.

4.1.1.6 Habilidade geral

A partir dos célculos das outras habilidades, é possivel se estimar um valor final para a
habilidade de um usuério. Esta habilidade é calculada a partir da Equagéo 13.
hdem(u, h) + hdes(u, h) + hsug(u, h) + href (u, h)

H(u,h) = 13
( ) them + thes + thug + Whref ( )

Onde se tém as variaveis:
e H(u, h): valor final da habilidade de um usuério u em uma area #;
e hdem(u, h): valor da habilidade demonstrada de um usuario zem uma area #;
e hdes(u, h): valor da habilidade desconhecida de um usuario z em uma area #;
e hsug(u, h): valor da habilidade sugerida de um usuério zem uma area 4,
e href(u, h): valor da habilidade refutada de um usuario zem uma area #;

® wy,, . peso da habilidade demonstrada;
* wp,,: peso da habilidade desconhecida;
* Wy, Peso da habilidade sugerida;
* Wy, Peso da habilidade sugerida.

A partir desses valores, o processamento para se chegar ao grau final de especialidade
desconhecida de um usuério, que é realizado somando-se os valores da habilidade
demonstrada (secdo 4.1.1.1), desconhecida (secéo 4.1.1.2), sugerida (secdo 4.1.1.3) e refutada
(secéo 4.1.1.4) e dividindo o resultado pela soma dos valores dos pesos de cada habilidade,
apresentados na Tabela 5. O resultado desse calculo serd um valor normalizado no intervalo
de 0 a 1, onde, quanto mais préximo de 0, menor ¢ a habilidade geral do usuério, o que indica
que ele poderd ndo ser uma boa fonte de informacdes, e, quanto mais proximo de 1, maior
sera a habilidade geral, confirmando o usuario como um especialista na &rea em questao.

A secdo 4.1.2 apresenta um exemplo da implantagdo do Sistema de Recomendacao de

Especialistas proposto nessa secao.
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4.1.2 Implementacéo

Para validar a proposta de sistema de recomendagdo de especialistas apresentado na secéo
4.1.1, escolheu-se a plataforma de gestdo de conhecimento konnen. Essa rede social tem por
objetivo incentivar e otimizar a comunicacgéo entre alunos, professores e demais funcionarios
do Centro Universitario Luterano de Palmas, CEULP/ULBRA. O fator determinante para a
escolha dessa plataforma é que ela dispGe de todos os dados necessarios para o célculo de
cada tipo de habilidade, apresentados abaixo. Apesar da escolha dessa plataforma, o modelo
proposto pode ser aplicado a qualquer outro ambiente, desde que ele forneca as entradas
requeridas para todos os calculos realizados para a identificacdo e mensuracao das habilidades
dos usuérios. A Figura 9 apresenta a arquitetura basica da rede social konnen, contendo seus

principais modulos.

Konnen
Profile Communication Content
Dashboard

Figura 9: Arquitetura basica da rede social konnen (SOUZA, J. G. et. al.; 2012)

Na Figura 9 os aplicativos “Security”, “Applications”, “ActivityStreams” e “Search”
sdo aplicativos de sistema, que fornecem informacGes para outros aplicativos. O aplicativo
“Dashboard” ¢ um aplicativo intermediario que fornece informagdes provenientes dos
aplicativos de um usuario. “Profile”, “Communication”, “Content” ¢ “Social” sdo aplicativos
de usuério, ou seja, fornecem informagdes do USUario (SOUZA, J. G. et. al.; 2012). Dentre esses
aplicativos os modulos que fornecem dados para o calculo das habilidades sdo:

e Habilidade demonstrada:
o Gestdo do perfil do usuario, realizada pelo modulo “profile”, que dispde das
informagdes sobre as publicacbes cientificas dos usuarios;
e Habilidade desconhecida:
o Gestdo do perfil do usuario, realizada pelo moédulo “profile”, que possui

informacdes fornecidas pelo préprio usuario sobre as suas especialidades;
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e Habilidade sugerida:

@)

Gestdo de tags, realizada pelo modulo “content”, que proporciona informagdes
sobre as tags relacionadas aos usuarios;

Gestao de discussoes, realizada pelo moddulo “forum”, que fornece um
ambiente onde dois usuarios podem discutir sobre um assunto. Cada discussao,
ao ser finalizada, é avaliada pelo usuario que a criou, onde ele pode sugerir 0
outro usuério participante da discussdo como especialista em areas
relacionadas ao tema discutido;

Gestao de confianga de usudrios, realizada pelo modulo “tsweets”, que indica a
confiabilidade de cada usuario presente na plataforma em relacdo aos outros

USUArios;

e Habilidade refutada:

o

o

Gestao de discussdes, realizada pelo modulo “forum”, através das avaliagoes
por parte do autor da discussdo sobre a utilidade do conhecimento do outro
usudrio envolvido para a solugdo dos problemas discutidos;

Gestao de confianga de usuarios, realizada pelo modulo “tsweets”, que indica a
confiabilidade de cada usuério presente na plataforma em relacdo aos outros

USUArios;

e Habilidade inferida:

o

Gestao de conteudos, realizada pelo modulo “content”, que permite a obtencao
dos dados dos contetdos compartilhados pelos usuérios;

Gestdo de tags, realizada pelo modulo “content”, que proporciona informagdes
sobre as tags relacionadas aos usuarios;

Gestdo do perfil do usuario, realizada pelo modulo “profile”, que dispde das
informacdes sobre as publicacbes cientificas dos usuarios;

Gestdo de mensagens, realizada pelo modulo “message”, que comporta as
mensagens enviadas pelos usuarios;

Gestdo de comentéarios, realizada pelo modulo “comment”, que fornece os

comentarios realizados pelos usuarios.

Para o processamento de todas as habilidades mencionadas, foi criado um método

principal que realiza o controle das operagdes. Esse metodo € representado pelo pseudocodigo

da Figura 10.
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calcular habilidades

L b =

H DEMONSTEADA = 5
H DESCONHECIDA = 3
H SUGERIDA = 1

H REFUTADAE = -1

1 oy N

usuarios(): retorna todos os usuarios

o

10 foreach (usuarios as u)
palavras chave = get palavras(u): retorna todas as
palavras relacionadas

n

|
L5 B o

ao usuario "u"

foreach(palavras chave as pc)

I
1 oy U

habilidade demonstrada(u, pc)
1 habilidade desconhecida(u, pc)
habilidade sugerida(u, pc)

habilidade refutada(u, pc)

o

habilidade inferida(u, pc)

habilidades.all ():

S TE I R

foreach (habilidades as h)

normalizar habilidade demconstada (h)
normalizar habilidade sugerida (h)
normalizar habilidade refutada (h)

G habilidade geral (h)

[ RN N R o T o T o D o I o I o T o T o T o T o T S
(] 1w T ¥ T -

1 return void

Figura 10: Método para controlar o célculo das habilidades dos usuérios

Inicialmente (linhas 3 a 6), no pseudocddigo da Figura 10, sdo inicializadas as
constantes que armazenam os Vvalores de cada tipo de habilidade, apresentados na Tabela 5.
Posteriormente (linha 8), todos os usuarios da rede sdo recuperados e armazenados em uma
lista. Para cada um dos usuarios dessa lista € realizada (linha 11) uma busca que retorna todas
as palavras relacionadas a ele. Para cada uma dessas palavras relacionadas ao usuario é
calculada a habilidade demonstrada (linha 16), habilidade desconhecida (linha 17), habilidade
sugerida (linha 18), habilidade refutada (linha 19) e habilidade inferida (linha 20). Apds
processar todas as palavras relacionadas a todos o0s usuérios, é realizada a normalizagdo de
alguns valores. Para realizar essa normalizagéo, recupera-se (linha 22) todas as habilidades
existentes na rede, independentemente do usuario que as possui. Em seguida, para cada uma
dessas habilidades é calculado o valor normalizado da habilidade demonstrada (linha 26),

sugerida (linha 27), refutada (linha 28), e, em seguida, é calculada a habilidade geral
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(linha29). Por fim (linha 31), o método retorna o valor void, indicando o fim do
processamento das habilidades dos usuarios.

As secOes 4.1.2.1 a 4.1.2.6 detalnam os meétodos utilizados na FIGURA 14 para se
obter o nivel de especialidade dos usuérios, informando as entradas, processamento e saida
para cada um dos casos.

4.1.2.1 Habilidade demonstrada

O célculo da habilidade demonstrada leva em consideracdo as informacGes sobre as
publicacGes cientificas do usuario, que sdo obtidas em seu curriculo da Plataforma Lattes. O
modulo responsadvel por consultar e armazenar os dados dessa plataforma € o maodulo
“profile”, que tem como objetivo gerenciar as informagdes do perfil do usuario, fornecendo
meios de integracdo com as redes sociais Facebook, LinkedIn e com a plataforma de
curriculos Lattes.

A importacdo das informacdes do Lattes é realizada através do processamento do
cédigo HTML da pégina do curriculo do usuario, que é obtido utilizando a classe
“simple_html_dom”. Essa classe, desenvolvida utilizando PHP5+, ¢ um analisador de
documentos HTML que permite a facil manipulacéo dos seus nés através do uso dos seletores
jQuery (SIMPLEHTMLDOM, 2012, online).

Através da utilizagdo dos métodos da classe “simple_html_dom”, foi possivel
processar todo o contetido dos curriculos Lattes dos usuarios. O moédulo “profile” foi
implementado em um trabalho anterior de outro académico, porém, quando se iniciou o
desenvolvimento da proposta, verificou-se que a estrutura do cédigo HTML dos curriculos
Lattes havia mudado. Como o codigo do médulo para a importacdo das informacGes do Lattes
é baseado na interpretacdo da marcacdo HTML, a mudanca realizada pelos desenvolvedores
dessa plataforma resultou no ndo funcionamento do codigo desenvolvido anteriormente.
Portanto, foi necessario reimplementar a parte responsavel pela consulta e armazenamento das
informacdes do Lattes, utilizando-se da mesma classe e estrutura de método e propriedades.

Ao reimplementar essa parte do moddulo, verificou-se que a estrutura de
armazenamento das palavras-chave das publicacbes deveria ser modificada para a
normalizagdo dos dados, o que facilitaria o desenvolvimento do restante do trabalho. Na

Figura 11 é mostrada a estrutura dessa parte do banco de dados antes e depois das alteracdes.
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Estrutura anterior

—] lattes_infos *
. " .

|
|
|
1 [
| _] 1attes_productions » I
|
" E: T y
K R A
:I lattes _keywords > ) :| lattes_authors > )

Mova estrutura

| profiles >
i ke -

T  _

>4

:\:| lattes_infos »

s
;

>

|
|
|
|
|
o I
:l lattes_productions » I

5
;

F T i
. £ Y .
:I lattes_keywords P' :| lattes_authors P'
o Q B
:| els_keywords P'

Figura 11: Comparacédo da estrutura de armazenamento das informacGes da Plataforma Lattes

Anteriormente, como mostrado na parte superior da Figura 11, a estrutura de
armazenamento das publicacGes provenientes da Plataforma Lattes era dividida em cinco
tabelas:

e profiles: tabela que armazena as informacdes do perfil do usuario;

e lattes_ infos: tabela que armazena as informagdes do curriculo Lattes do usuario.
Essa tabela possui a propriedade para indicar o tipo da informagdo armazenada, que,
no caso das publicagdes, sempre tera o valor “production”;

e lattes productions: tabela que armazena o titulo, ano, tipo e se a publicagdo é
uma publicacdo relevante. A definicdo da publicacdo como relevante é feita pelo
proprio usuario no momento que ele cadastra a publicacdo na Plataforma Lattes;

e lattes keywords: tabela que armazena as palavras-chave da publicagéo;

e lattes authors: tabela que armazena os dados dos autores da publicacao;

Ainda na Figura 11, a parte inferior mostra a atual estrutura de armazenamento das

informacdes do Lattes. Nesse novo modelo de representagéo ocorreram duas mudancas:
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e a tabela lattes keywords ndo € mais responsavel por armazenar as palavras-
chave da publicacdo, ela se tornou uma tabela de ligacdo entre a tabela
lattes productionseatabelaels keywords;

o foi adicionada a tabela els keywords, que é responsavel por armazenar todas as
palavras-chave presentes na konnen.

Essa mudanca foi necessaria porque as palavras-chave comuns a mais de uma
publicagdo eram repetidas na lattes keywords, Visto que ndo havia um processo de
verificacdo da existéncia dessas palavras nessa tabela, o que resultava em redundancia de
informacdo no banco de dados. Apds as modificacGes, essa estrutura foi normalizada, e, dessa
forma, as palavras-chave ndo sdo armazenadas a cada ocorréncia em uma publicacdo, é
realizado apenas o relacionamento entre a publicacdo e a palavra-chave existente através da
lattes keywords.

Ap0s o processamento dos curriculos Lattes de todos os usuarios da rede, é possivel
realizar o calculo da habilidade demonstrada. O cddigo implementado para o célculo dessa
habilidade é baseado em duas etapas. A primeira etapa consiste na implementacdo da Equacéo

5 (secdo 4.1.1.1). Esse codigo é representado através do pseudocddigo da Figura 12.

habilidade_ demonstrada (usuarioc, habilidade):

[T % I

tuh (usuario, habilidade): retorna todas as publicacg¢des do usuario
na area "habilidade"™ separadas pelo tipo

usuario.hdemonstrada = 0;

1 N s

foreach(tuh as t)
participacoes = 0;
if(t.count > 0)

foreach(t as pt)

s B ws ]

participacoes += (1 / pt.autores.count):;

th(t.tipo, habilidade): retorna a guantidade de publicacgdes

;
Lad [

do tipo t na area "habilidade™

usuario.hdemonstrada += (t.peso * participacces)/th.count;

usuario.hdemonstrada /= (wtaccl + wttc + wtre)

I
| o A B 9

return usuario.hdemonstrada;

[

Figura 12: Pseudocddigo da Equacéo 5, responsavel pela primeira etapa do calculo da habilidade demonstrada
No pseudocodigo da Figura 12, recupera-se (linha 3) todas as publicacfes cientificas
do usuério na area informada, agrupando-as em sublistas, de acordo aos tipos apresentados na
Tabela 6Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. Para cada publicacdo de cada sublista,
é calculado (linha 11) o quanto o usuario contribuiu para o desenvolvimento do trabalho, e,

para isso, € armazenando o valor da divisdo do numero 1 pela quantidade de autores da
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publicacéo, resultado armazenado na variavel participacoes. Posteriormente (linha 14) o
valor contido na variavel participacoes é multiplicado pelo peso do tipo de publicacdo
da sublista atual e dividido pela quantidade de elementos presentes na sublista de publica¢des
atual, armazenando esse resultado na variavel usuario.hdemonstrada. Ao processar
todas as sublistas de tipos de publica¢des, a variavel usuario.hdemonstrada terd um
valor compreendido entre 0 e 8. O método apresentado precisa retornar um valor normalizado
no intervalo de 0 a 1, que servirad de entrada para a segunda etapa do célculo da habilidade
demonstrada. Sendo assim, ao final (linha 15) o valor da varidvel
usuario.hdemonstrada € dividido pelo somatério dos pesos dos tipos das publicacdes,
apresentado na Tabela 6.

Apds a executar a primeira etapa para todos 0s usuarios da rede, € realizada a segunda
etapa do célculo da habilidade demonstrada, baseada na Equacdo 6. O pseudocodigo dessa

etapa pode ser visualizado na Figura 13.

normalizar habilidade demonstrada (habilidade):

LN o R

usuarios (habilidade): retorna todos 0S5 UsSuaArics gue pPOSsSuam
publicagdes na Area "habilidade™
maxHdem (habilidade): retorna a maior habilidade demonstrada

na Area "habilidade"

1 & N s

foreach (usuarios as u):

u.hdemonstrada = (u.hdemonstrada / maxHdem) * whdem;

11 return void;

Figura 13: Pseudocddigo da Equacéo 6, responséavel pela segunda etapa do calculo da habilidade demonstrada

Inicialmente (linha 3), no pseudocddigo da Figura 13, sdo recuperados todos 0s
usuario que possuem um valor de habilidade demonstrada representado pelo parametro
habilidade. Posteriormente (linha 5), é armazenado na variavel maxHdem 0 maior valor
da habilidade demonstrada presente entre os usuarios da rede. Por fim (linha 9), o valor da
habilidade demonstrada de cada usuério € dividido por maxHdem e multiplicado pelo peso da
habilidade demonstrada, definido na Tabela 5.

Apo0s a execugdo das duas etapas do célculo da habilidade demonstrada, cada usuario
que possua um relacionamento com a palavra que descreve a habilidade na area em questéo
tera um valor que indica o grau dessa habilidade. Esse valor € compreendido entre 0 e 5, onde,
guanto mais proximo de 0, menor € a habilidade do usuério, e, quanto mais préximo de 5,

maior ela sera.
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Na secdo 4.1.2.2 serd apresentada implementacdo do codigo responsavel por calcular a

habilidade desconhecida.

4.1.2.2 Habilidade desconhecida

O célculo da habilidade desconhecida leva em consideracdo duas fontes: as informacgoes do
perfil do usuério na rede LinkedIn e as indicacGes de habilidade que o sistema realizou para o
usuario. Em ambos os casos, as informagdes sdo obtidas através do mddulo “profile”.

A importagdo dos dados do LinkedIn foi realizada em um trabalho anterior. No
entanto, foi preciso realizar uma adaptacdo na estrutura de armazenamento das informacées
referentes a secdo “Competéncias e especialidades”, que sdo as consideradas neste calculo.
Essa alteracdo na estrutura do banco de dados ocasionou uma mudancga em parte do codigo
responsavel por essa importacdo. Na Figura 14 é mostrada a estrutura dessa parte do banco de

dados antes e depois das alteracoes.

Estrutura anterior
] profiles >
S

A

Tl tinkedin_infos »

e e w—
,. g —
. linkedin_educations » . ] linkedin_positions »

Mova estrutura

A I _
(] linkedin jnfos » | 1 linkedin_skills »

:I linkedin_positions P‘ :l linkedin_educations » :I els_keywords l'

Figura 14: Comparacéo da estrutura de armazenamento das informages do LinkedIn
Anteriormente, como mostrado na parte superior da Figura 14, a estrutura de
armazenamento das habilidades demonstradas do usuario era dividida em quatro tabelas:
e profiles: tabela que armazena as informacdes do perfil do usuério;
e linkedin infos: tabela que armazena as informagdes do perfil do LinkedIn do
usuario. Essa tabela possui uma propriedade para indicar o tipo da informacéo

armazenada, que, no caso das “Competéncias e especialidades”, sempre tera o valor

“skill”;
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e linkedin educations: tabela que armazena informagdes sobre a educacdo do

Usuario;

e linkedin positions: tabela que armazena as experiéncias profissionais do

USUario.

Ainda na Figura 14, a parte inferior mostra a atual estrutura de armazenamento das
informacdes do Linkedin. Nesse novo modelo de representacdo ocorreram duas mudancas:

e a tabela linkedin infos ndo armazena mais as informagbes do tipo

“Competéncias e especialidades”;

o foi adicionada a tabela els keywords, que e responsavel por armazenar todas as
palavras-chave presentes na konnen;

o foi adicionada a tabela 1inkedin skills, que € responsavel por realizar a ligagdo
entre as tabelas profiles e els keywords;

Anteriormente, as informagodes do tipo “Competéncias e especialidades” do usudrio
eram armazenadas na tabela linkedin infos, Vvisto que ndo havia um processo de
verificacdo da existéncia dessas palavras na referida tabela. Apds as modificacbes, essa
estrutura foi normalizada, e, dessa forma, as competéncias e especialidades ndo sao
armazenadas a cada ocorréncia da area para um usuario, é realizado apenas o relacionamento
entre o0 usuario e as palavras-chave que representam as suas competéncias.

A outra entrada para o calculo da habilidade desconhecida sdo as confirmacdes das
sugestdes de habilidades que a rede sugere para cada usuario. Essa recomendacdo de
especialidades é realizada com base no célculo da habilidade inferida, abordado na 4.1.1.5.

O codigo implementado para o célculo da habilidade desconhecida é baseado na

Equacdo 7, representado através do pseudocodigo da Figura 15.

habilidade desconhecida(usuario, habilidade):

(ORI i B ]

if (hDesconhecida (usuario, habilidade) .count > 0):

usuario.hdesconhecida = whdes;

19

else

I
o

usuario.hdesconhecida

1 o N

return usuario.hdesconhecida;

Figura 15: Pseudocddigo da Equacéo 2, responsavel pela segunda etapa do calculo da habilidade desconhecida

No pseudocddigo da Figura 15, verifica-se (linha 3) se o usuario possui algum vinculo

com a habilidade informada pelo parametro habilidade. Caso exista um vinculo entre a
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habilidade e o usuério, o valor da habilidade desconhecida recebe o valor do peso desse tipo
de habilidade, apresentado na Tabela 5. Caso contrério, se ndo houver um vinculo entre o
usudrio ¢ a habilidade, o valor desse tipo de habilidade recebe o valor “0”.

Ap0s a execucdo do célculo da habilidade desconhecida, cada usuario que tenha essa
habilidade terd um valor que indica o nivel dessa habilidade. Esse valor sera 0 ou 3, onde 0
indica a auséncia dessa habilidade e 3 indica a sua presencga.

Na secdo 4.1.2.3 apresentara a implementacdo do cddigo responsavel por calcular a

habilidade sugerida.

4.1.2.3 Habilidade sugerida

O célculo da habilidade sugerida leva em consideracdo as sugestdes de habilidade que um
usuario recebe dos demais usuarios da rede. Essas sugestdes sdo realizadas através do médulo
“forum”. Esse mddulo, que foi desenvolvido durante este trabalho, consiste em um ambiente
onde serdo realizadas discussfes entre os usuarios que necessitam de informacdes e 0s
especialistas que detém essas informacgdes. Cada discussdo esta relacionada a uma area que
representa o assunto central da discussdo. Ao final dessa discusséo, quando todas as duvidas
do usuéario que solicita a ajuda forem sanadas, serd exibida uma tela onde a ajuda do
especialista sera avaliada e algumas areas relacionadas ao tema central serdo exibidas como
outras possiveis especialidades do especialista. Essa acdo € apresentada na Figura 16.

De acordo com a discussdo, vocé acha que o especialista também possui conhecimento
em algumas dessas areas? Se sim, selecione-as:

Redes Sociais
reputacdo

Figura 16: Tela de sugestdo de habilidades
Conforme a Figura 16, o usuario que solicitou a ajuda podera sugerir outras
habilidades que o especialista podera possuir. Essas outras habilidades relacionadas séo
obtidas através do processamento da coocorréncia das palavras-chave presentes no
Bibsonomy e da coocorréncia das tags presentes na konnen.
O Bibsonomy é um sistema para o compartilhamento de favoritos e listas de literatura

(BIBSONOMY, 2012, online). A coocorréncia das tags desse ambiente é calculada utilizando
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a APl PHP disponibilizada na pagina' da documentagdo da ferramenta. Para calcular a

coocorréncia das tags de tais publicacBes, foi desenvolvido o método bibsonomy (),

representado pelo pseudocodigo presente na Figura 17.
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bibsonomy () :

limite_ reguisicoes = X

areal] = max(coocorrencia_rede): retorna a keyword com maior
valor de coocorrencia
da rede

publicacoes (area) : busca pelas publicagdes com a tag "area"

for(a = 0; limite reguisicoes »>= 0; limite requisicoes—-)
foreach (publicacoes as p)

keywords = p.tags: retorna a lista de keyword da publicacio

foreach (keywords as k)
coocorrencia_temp.keyword_a = arealal;
coocorrencia temp.keyword b = k.getName () ;
coocorrencia temp.bibtext key = p.key;
coocorrencia temp.save ()

areas[] = k

at+

publicacces (arealal) : busca pelas publicagdes com a tag "arealal]”™
coocorrencia temp.single()
while (coocorrencia temp)

peso_coocorrencia =
max (coocorrencia temp.keyword a, coocorrencia temp.keyword b)

coocorrencia keyword.keyword a = coocorrencia temp.keyword a
coocorrencia keyword.keyword b = coocorrencia temp.keyword b
coocorrencia_keyword.peso = peso_coocorrencia

coocorrencia_keyword.save()

coocorrencia temp.delete all(
coocorrencia temp.keyword a, coocorrencia temp.keyword b)

coocorrencia temp->single ()

return wvoid

Figura 17: Pseudocddigo do célculo da coocorréncia das palavras-chave das publica¢fes do Bibsonomy

Primeiramente, no método bibsonomy (), apresentado na Figura 17, € definida uma

variavel (linha 3) para o controle da quantidade méaxima de requisi¢cdes que se deseja realizar

para a APl Bibsonomy. As requisi¢des sempre buscam publicagdes que possuem todas as

palavras-chave passadas como parametro. Para iniciar esse processo, a primeira palavra-chave

utilizada é a palavra-chave que coocorre mais vezes dentro do ambiente da konnen (linha 4),

! Disponivel em: http://www.bibsonomy.org/help/doc/download.html
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porém, para as proximas requisicGes sdo utilizadas as proprias palavras-chave retornadas
pelas buscas de publicacbes. Dessa forma, no passo seguinte (linha 7), é realizada a primeira
requisicdo, retornando como resultado uma lista de producGes bibliograficas, chamada
publications. A partir disso, é realizado um loop enquanto a quantidade de requisices
for maior ou igual a “0” (linha 9). Cada requisi¢do retorna uma lista de publicagdes, que €
percorrida (linha 10). Para cada publicagéo, sdo recuperadas as suas palavras-chave (linha 12),
que sdo armazenadas no banco, realizando-se um relacionamento entre cada palavra-chave e o
termo utilizado na busca de publicagdes (linhas 13 a 16) e adicionando-a no vetor de palavras-
chave que serdo utilizadas para realizar requisi¢fes (linha 18). Posteriormente (linha 20), o
ponteiro que indica a palavra-chave que sera utilizada na proxima requisi¢cdo é somado ao
valor “1”. Apos isso, considerando uma nova palavra-chave, € realizada uma nova requisicdo
(linha 21), que tem o seu resultado tratado (linhas 10 a 18). Ap6s o limite de requisi¢cdes para
a API Bibsonomy ser esgotado, é realizado o célculo do peso da coocorréncia entre 0s
relacionamentos dos termos armazenados. Para isso, recupera-se um registro qualquer do
relacionamento de dois termos (linha 23), e enquanto houverem registros de termos
relacionados (linha 25). Para cada registro A de relacionamento entre as palavras-chave B e
C, € realizada uma consulta que retorna a quantidade de vezes que eles coocorrem (linha 26 e
27), salvando-se um registro que contém o identificador das duas palavras-chave e o valor de
coocorréncia (linha 29 a 32). O proximo passo (linha 34 e 35) exclui da tabela que armazena
0s registros do tipo A todos os registros que relacionem as palavras-chave B e C. Por fim
(linha 37), é recuperado mais um registro de relacionamento entre dois termos quaisquer, que
terdo seu valor de coocorréncia calculado e salvo.

A coocorréncia das tags presentes na konnen é baseada na coocorréncia das tags dos
conteldos postados pelos usuarios em seus perfis e comunidades. Esse mecanismo de
tagging, desenvolvido durante a implementacdo dessa proposta, permite que cada usuario
marque os conteudos postados por ele e pelos demais usuarios com as tags que desejar. Para
calcular a coocorréncia dessas tags, foi desenvolvido 0 método network (), apresentado no

pseudocddigo da Figura 18.
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network() :

W b

conteudos () : retorna todos os contetidos postados

(1=

pelos usuarios da rede

1 oy n

foreach (conteudos as <)
tags_ conteudo (c): retorna todas as tags

de um conteudo

salvar_coocorrencia(tags_conteudo)

o

coocorrencia temp.single ()

|
W o = O

while (coocorrencia temp)

e

1 peso_coocorrencia =

max (coocorrencia_temp.tag_a, coocorrencia_temp.tag_b)

1 gy LN

1 coocorrencia tag.tag a = coocorrencia temp.tag a
18 coocorrencia tag.tag b = coocorrencia temp.tag b
S coocorrencia_ tag.peso = peso_coocorrencia

coocorrencia_tag.save ()

coocorrencia_temp.delete all (coocorrencia temp.tag_a,

w N = O

coocorrencia temp.tag b)

coocorrencia temp->single ()

1 & N

| T O T o TR o T I o T A I A B P

return wvoid

Figura 18: Pseudocddigo do célculo da coocorréncia das tags das publica¢des da konnen

No pseudocodigo do método network (), apresentado na Figura 18, primeiramente
sdo recuperados e armazenados em uma lista (linha 3) todos os contetudos postados nos perfis
dos usuérios e comunidades existentes na konnen. Para cada conteudo da lista (linha 6), sdo
recuperadas as suas tags (linha 7), que sdo passadas como parametro para 0 método
salvar coocorrencia (), que armazena no banco de dados o vinculo entre as tags
passadas como pardmetro. Posteriormente, quando as tags de cada um dos contetdos forem
relacionadas, € realizado o célculo do peso da coocorréncia entre os relacionamentos dos
termos armazenados. Para isso, recupera-se um registro qualquer do relacionamento de dois
termos (linha 11), e, enquanto houverem registros de termos relacionados (linha 13), o
processo continua. Para cada registro A de relacionamento entre as tags B e C, é realizada
uma consulta que retorna a quantidade de vezes que eles coocorrem (linhas 14 e 15),
salvando-se um registro que contém o identificador das duas tags e o valor da coocorréncia
entre elas (linhas 17 a 20). O proximo passo (linhas 22 e 23) exclui da tabela que armazena os

registros do tipo A todos os registros que relacionem as tags B e C. Por fim (linha 25), é
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recuperado mais um registro de relacionamento entre dois termos quaisquer, que terdo seu
valor de coocorréncia calculado e armazenado.

A partir dos valores das coocorréncias das palavras-chave das publicacbes do
Bibsonomy e das tags dos contetdos postados pelos usuarios na konnen, € possivel identificar
quais serdo as especialidades apresentadas para 0 usuério como sugestdes de suas possiveis
habilidades. Nesse caso, quando o usudrio finaliza uma discussdo, sdo consultados os cinco
termos que possuem 0s maiores valores de coocorréncia com o tema central da discussdo, que
sdo os apresentados na tela, conforme a Figura 23. Nesse passo, 0 usuario que pode ou nédo
selecionar um ou mais termos como indicacOes de especialidades do especialista.

Essas indicacOes de especialidades realizadas sdo utilizadas como entrada para o
calculo da habilidade sugerida de um usuario, que é dividido em dois passos. O primeiro
passo, representado pela Equacdo 8 (secdo 4.1.1.3), considera apenas a reputacdo e
maturidade dos autores das indicagOes. Segundo Silva et. al. (p. 3, 2012), a maturidade na
rede social konnen indica o nivel de maturidade do conteddo gerado pelo usuario, onde,
guanto maior, mais confidvel o usuario tende a ser. Silva et. al. também definem a reputacao
de um usuario como o nivel de confianca depositado sob ele, onde, quando maior, mais

confidvel o usuério serd. O pseudocddigo desse algoritmo é exibido na Figura 19.

habilidade sugerida(usuarioc, habilidade):

[ T o T T

usuarios (usuario, habilidade): retorna todos os usuarios gue
sugeriram o "usuaric"” como especialista
na area "habilidade"

foreach (usuarics as u)

1 & N s

usuario.hsugerida += u.reputacao + u.maturidade;

return usuarioc.hsugerida;

Figura 19: Pseudocddigo da Equacéo 8, responsavel pela primeira etapa do calculo da habilidade sugerida

No pseudocddigo apresentado na Figura 19, sdo recuperados e armazenados na
varidvel usuarios todos 0s usuarios que sugeriram 0 usuério como especialista na area
representada pelo pardmetro habilidade (linha 3). Apds isso (linha 7), é realizado o
somatorio da reputagdo e maturidade de cada um dos usuérios da lista usuarios. O valor
retornado por esse método é o resultado do desse somatorio, que ndo possui um valor maximo
definido, pois ele depende da quantidade de usuérios que realizaram a recomendacao.

O segundo passo para o calculo da habilidade sugerida é a implementacdo da Equacao
9, responsavel por normalizar o valor encontrado no primeiro passo. O pseudocddigo desse

processo é apresentado na Figura 20.
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habilidade sugerida normalizacao (habilidade):

[V % ="

usuarios (habilidade): retorna todos os usuarios gue foram
sugeridos como especialistas na Area "habilidade™
maxHsug (habilidade) : retorna a maior habilidade sugerida
na area "habilidade™

1 oy N

foreach (usuarios as u):
u.hsugerida = (u.hsugerida / maxHsug) * whsug;

11 return wvoid;

Figura 20: Pseudocddigo da Equacdo X, responsavel pela segunda etapa do calculo da habilidade sugerida

Inicialmente (linha 3), no pseudocddigo da Figura 20, sdo recuperados todos os
usuarios que possuem um valor de habilidade sugerida representado pelo parametro
habilidade. Posteriormente (linha 5), é armazenado na variavel maxHsug 0 maior valor
da habilidade sugerida presente entre os usuarios da rede. Por fim (linha 9), o valor da
habilidade sugerida de cada usuério é dividido por maxHsug e multiplicado pelo peso da
habilidade sugerida, definido na Tabela 5.

Apds a execucdo das duas etapas do calculo da habilidade sugerida, cada usuario que
tenha habilidade na &rea em questéo terd um valor que indica o nivel dessa habilidade. Esse
valor € compreendido entre 0 e 1, onde, quanto mais préximo de 0, menor é a habilidade do
usuario, e, quanto mais préximo de 1, maior é a habilidade.

Na secdo 4.1.2.4 sera apresentada a implementacao do codigo responsavel por calcular

a habilidade refutada.

4.1.2.4 Habilidade refutada

O célculo da habilidade refutada leva em consideracdo as ajudas em que 0 usuario teve o
papel de especialista e a sua ajuda foi avaliada como n&o atil. Essas avaliagdes também sé&o
realizadas através do modulo “forum”. Cada discussdo esta relacionada a uma area que
representa o assunto central da discussdo. Ao final dessa discussdo, quando todas as diavidas
do usuario que solicita a ajuda forem sanadas, serd exibida uma tela onde a ajuda do

especialista sera avaliada. Essa acdo € apresentada na Figura 21.
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Como vocé julga a ajuda fornecida pelo especialista?

Util

M&o atil
De acordo com a discussdo, vocé acha que o especialista também possui conhecimento
em algumas dessas areas? Se sim, selecione-as:

Redes Sociais

reputacdo

|

Figura 21: Tela de avaliacdo da ajuda prestada em uma discussao
Conforme a Figura 21, o usudrio que solicitou a ajuda podera avaliar a ajuda prestada
pelo especialista como “util” ou “ndo util”. As ajudas avaliadas como Uuteis recebem o peso 1,
enquanto que as ajudas avaliadas como nao Uteis recebem o peso -1. As ajudas ndo Uteis sdo
utilizadas como entrada para o célculo da habilidade refutada de um usuério, que é dividido
em dois passos. O primeiro passo, representado pela Equacdo 6 (secdo 4.1.1.4), considera
apenas a reputacdo e maturidade dos autores das indicacdes. O pseudocodigo desse algoritmo

é exibido na Figura 22.

habilidade refutada (usuario, habilidade):

W b =

usuarios (usuario, habilidade): retorna todos os usuarios gue refutaram
o "usuario” como especialista

na area "habilidade"

| R T T =N

foreach(usuarios as u)

usuario.hrefutada += u.reputacac + u.maturidade;

9 return usuario.hrefutada;

Figura 22: Pseudocodigo da Equacéo 6, responsavel pela primeira etapa do calculo da habilidade refutada

No pseudocddigo apresentado na Figura 22, sdo recuperados e armazenados na
varidvel usuarios todos 0s usuérios que refutaram o usuario como especialista na area
representada pelo parametro habilidade (linha 3). Apds isso (linha 7), € realizado o
somatorio da reputagdo e maturidade de cada um dos usuérios da lista usuarios. O valor
retornado por esse método € o resultado do somatdrio, que ndo possui um valor maximo
definido, pois ele depende da quantidade de usuérios que realizaram a avaliacao.

O segundo passo para o calculo da habilidade refutada € a implementacdo da
EQUACAO 7, responsavel por normalizar o valor encontrado no primeiro passo. O

pseudocodigo desse processo é apresentado na Figura 23.
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habilidade refutada normalizacao (habilidade):

[

usuarios (habilidade) : retorna todos os usuarios gue foram
refutados como especialistas na area "habilidade™
maxHref (habilidade): retorna a maior habilidade refutada

na Area "habilidade"

1 &y N s

foreach (usuarics as u):

u.hrefutada = (u.hrefutada / maxHref) * whref;

Figura 23: Pseudocddigo da Equacédo X, responsavel pela segunda etapa do calculo da habilidade refutada

Inicialmente (linha 3), no pseudocddigo da Figura 23, sdo recuperados todos 0s
usuarios que possuem um valor de habilidade refutada representado pelo pardmetro
habilidade. Posteriormente (linha 5), é armazenado na variavel maxHref 0 maior valor
da habilidade refutada presente entre os usuarios da rede. Por fim (linha 9), o valor da
habilidade refutada de cada usuério é dividido por maxHref e multiplicado pelo peso da
habilidade refutada, definido na Tabela 5.

Apds a execucdo das duas etapas do calculo da habilidade refutada, cada usuario que
tenha habilidade na area em questdo tera um valor que indica o nivel dessa habilidade. Esse
valor € compreendido entre -1 e 0, onde, quanto mais préximo de -1, maior ¢ a refutacdo da
habilidade, e, quanto mais proximo de 0, menor ela seré.

Na secdo 4.1.2.5 apresentara a implementacdo do codigo responsavel por calcular a
habilidade inferida.

4.1.2.5 Habilidade inferida

O calculo da habilidade inferida leva em consideracdo a coocorréncia das palavras-chave do
Bibsonomy, coocorréncia das tags dos contetidos da konnen e a coocorréncia das informacdes
textuais do usuario. O método para o célculo da coocorréncia das palavras-chave do
Bibisonomy e das tags da konnen foram apresentados na se¢do 4.1.2.3. Para calcular a
coocorréncia das informagdes textuais dos usurios foi desenvolvido o método users (),

representado pelo pseudocodigo da Figura 24.



66

users():
usuarios(): retorna todos os usuarios da rede

foreach (usuarios as u)

-] & N ods W o =

"

conteudos (u) : retorna todos os contetdos do usuario "u"

o

foreach (conteudos as c)

salvar coocorrencia(c.conteudo)

Lo

tags conteudo(c): retorna todas as tags do conteudo
salvar_coocorrencia(tags_conteudo)

"

producoes (u) : retorna todas as publicagdes do usuidrio "u™

foreach(producces as p)

salvar coocorrencia(p.conteudo)

tags_producoes(p): retorna todas as tags da publicagdo

[l ;
o Y o T 1 T S 1% T o Y P s

salvar coocorrencia(tags producoes)

[ms]

no.n

mensagens (1) : retorna todas as mensagens enviadas pelo usuarioc "u

Lo

foreach (mensagens as m)

salvar coocorrencia(m.conteudo)

comentarios (u) : retorna todos os comentdrios realizados pelo usuario
foreach (comentarios as <)

salvar coocorrencia(c.conteudo)

-1 o N o W o= O

coocorrencia temp.where (u) .single ()

[ms]

while (coocorrencia temp)

Lo

peso_coocorrencia =

max (coocorrencia_temp.tag_a, coocorrencia_temp.tag b)

{5 T % T 7 T O TR S T o T S T T O T 6 T o T 8 N S I

WS i )

33 coocorrencia user.keyword a = coocorrencia temp.tag_a
EiE T coocorrencia user.keyword b = coocorrencia temp.tag b
55 coocorrencia user.peso = peso_cooCorrencia

36 coocorrencia_user = u

37 coocorrencia_user.save()

39 coocorrencia temp.delete all (coocorrencia temp.tag a,
40 coocorrencia temp.tag b,
41 u)

43 coocorrencia_ temp.where (u) .single ()

5 return void

Figura 24: Pseudocddigo do célculo da coocorréncia dos termos de um usuério
Primeiramente, no método users (), apresentado na Figura 24, todos os usuarios da
konnen sdo retornados e armazenados em uma lista (linha 3). Para cada usuario da lista,
retornam-se todos os seus contetidos (linha 7). Cada um desses conteidos tem o seu texto e
tags passados como parametro para 0 método salvar coocorrencia()(linhas 9 e 11),
que armazena no banco de dados o vinculo entre todas as palavras passadas como parametro.

Seguindo a mesma ldgica, sdo salvas no banco a coocorréncia dos titulos das publicacdes
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cientificas e suas palavras-chave (linhas 13 a 17), mensagens enviadas (linhas 19 a 21) e
comentarios (linhas 23 a 25) do usuério. Apos o registro do relacionamento das informacGes
de cada usuario, € realizado o calculo do peso da coocorréncia entre eles. Para isso, recupera-
se um registro qualquer do relacionamento de dois termos do usuéario (linha 27). Para cada
registro A de relacionamento entre as palavras-chave B e C, € realizada uma consulta que
retorna a quantidade de vezes que eles coocorrem (linha 26 e 27) em relacdo ao usuario,
salvando-se um registro que contém o identificador das duas palavras-chave, o valor de
coocorréncia e o identificador do usuario (linha 30 a 37). O proximo passo (linha 39 a 41)
exclui da tabela que armazena os registros do tipo A todos os registros que relacionem as
palavras-chave B e C com o usuério. Por fim (linha 43), é recuperado mais um registro de
relacionamento entre dois termos quaisquer do usudrio, que terdo seu valor de coocorréncia
calculado e salvo.

Com os dados de coocorréncia dos termos na rede konnen e Bibsonomy e da
coocorréncia dos termos em relacdo a um usuario, é possivel realizar o célculo da habilidade
inferida do usuario. Esse célculo, que € baseado na Equacdo 12, considera a similaridade entre
o vetor formado com os dados da coocorréncia dos termos na konnen e Bibsonomy e o vetor
formado com os dados da coocorréncia do usuario. O pseudocddigo do método que calcula a
habilidade inferida de um usuario é apresentado no fluxograma da Figura 25.
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habilidade inferida (usuario, habilidade)

[FEI % Y

array_a(habilidade): retorna todos os registros de

coocorréncia que envolvem a "habilidade™
array b (usuario, habilidade): retorna todos os registros de

coocorréncia que envolvem a "habilidade™ e o "usuario”

1 3 N

8 similaridade = 0;

L? if(array_a.count() > 0 && array b.count () > 0)
:; array_a normalizado = normalizar(array a, array a normalizado)
:; array b normalizado = normalizar(array b, array a normalizado)

[
1 3 N

array b normalirzado.fundir(array a normalizado)

o

array_b_normalizado.remover (array a_normalizado)

o

20 numerador = 0

21

22 sum_a_pow = 0

23 media_a = sum(array_a_normalizado) / count(array_a normalizado)

24

HE sum_b_pow = 0

26 media b = sum(array b normalizado) / count(array b normalizado)

F

28 foreach(array_a as k -> a)

29 numerador += (array_a_normalizado[k] - media_a) *

30 (array b normalizado[k] - media b)

31 sum_a_pow += pow(array_a_normalizado[k] - media_a, 2)

32 sum b _pow += pow(array b normalizadol[k] - media b, 2)
similaridade = numerador / (sgrt(sum_a pow) * sgrt(sum b_pow))

if(similaridade > 0.3)
return true
else

W W W W W W
o 5

return false

W

Figura 25: Pseudocddigo da Equagdo 12, responsavel pelo célculo da habilidade inferida

No pseudocaddigo da Figura 25, 0 método habilidade inferida () recebe como
parametro um usuario e uma habilidade. No inicio (linha 3), sdo recuperados todos o0s
registros de coocorréncia do Bibsonomy e da konnen que envolvem a habilidade informada,
armazenando-os na variavel array a. ApOs isso (linha 5), sdo recuperados todos o0s
registros de coocorréncia do usuario que envolvem a habilidade informada, armazenando-os
na variavel array b. Depois disso (linha 8), € criada a variavel similaridade com 0
valor “0”. O passo seguinte (linha 10) verifica se existem elementos nos vetores array a €
array b, pois, se ndo houverem, ndo ha como normalizé-los para calcular a similaridade
entre eles. Dessa forma, se ambos 0s vetores possuirem valores, o proximo passo é normalizar
cada um deles. Nesse caso, a normalizacdo de um vetor consiste em trés passos: 1) criar um

novo vetor onde o valor de cada posicdo é o identificador da palavra que coocorre com
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habilidade e 0 conteldo dessa posicdo € o valor de coocorréncia entre esses termos; 2)
inserir nesse vetor criado um elemento com a chave recebendo o valor do identificador da
habilidade e 0 valor recebendo a soma do maior valor do vetor com o nimero um, para
colocar o termo habilidade em evidéncia; 3) dividir o valor de cada elemento pelo maior
valor do vetor, com o objetivo de normalizar os valores no intervalo de 0 a 1, e, assim, poder
calcular a similaridade entre os vetores. Apds a normalizacdo dos dois vetores (linha 12 e
14), o vetor aray a normalizado possui os valores antes contidos no array a € 0
vetor aray b normalizado possui os valores antes contidos no array b. O proximo
passo é inserir N0 aray b normalizado todos os valores de aray a normalizado
gue ndo estdo no seu conjunto de valores (linha 16). Em seguida, deve-se remover do
aray b normalizado 0s elementos que ndo ocorrem em aray a normalizado,
para que ambos possuam 0s mesmo valores, pois o calculo de similaridade considera apenas
0s elementos em comum entre 0s vetores. ApOs isso, 0 proximo passo € calcular a
similaridade entre os vetores utilizando o Coeficiente de Pearson. Para isso, sdo criadas
(linhas 20 a 26) as variaveis auxiliares numerador, sum a pow € sum b pow, ambas
com valor “0”, media a, que possui o valor da media aritmética dos elementos do
aray a normalizado, € media b, que possui o valor da media aritmetica dos
elementos do aray b normalizado. O proximo passo € percorrer os elementos dos
vetores realizando trés operacBes: 1) o numerador acumula o valor de
aray a normalizado na posi¢do atual menos o valor da media a multiplicado esse
resultado pelo valor de aray b normalizado na posi¢do atual menos o valor da
media b (linhas 29 e 30); 2) a varidvel sum a pow recebe o valor de
aray a normalizado na posi¢do atual menos o valor da media a, elevando esse
resultado a 2 (linha 31); 3) a variavel sum b pow recebe o valor de
aray b normalizado na posi¢do atual menos o valor da media b, elevando esse
resultado a 2 (linha 32). Posteriormente (linha 34), a variavel similaridade recebe o
resultado da divisdo da variavel numerador pela soma da raiz quadrada de sum_a pow
multiplicada pelo valor da raiz quadrada de sum b pow. Por ultimo (linhas 36 a 39), é
realizada a verificagcdo do contetdo da variavel similaridade, retornando true Se esse
valor for maior que “0.3”, que indica uma forte correlacio entre os vetores
aray a normalizado € aray b normalizado, Ou retornando false em caso

contrario.
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O retorno realizado pelo método habilidade inferida () indica se uma
habilidade deve ser, quando o retorno é true, ou ndo, quando O retorno € false,
recomendada para um usudrio. Essas recomendacdes sdo apresentadas para O USUArio no
momento que ele realiza a edicdo do seu perfil, onde ele pode ou ndo confirmar a
recomendacdo. No momento que o usuério confirma ter conhecimento sobre determinada
habilidade que o sistema sugeriu, essa habilidade deixa de ser uma habilidade inferida e passa
a ser uma habilidade desconhecida.

A habilidade inferida ndo entra no célculo da habilidade final de um usuério, pois ele
tem como objetivo apenas auxiliar o usuério no processo de informar ao sistema quais s&o
suas habilidades. Dessa forma, a proxima secao apresenta como se da o calculo da habilidade

geral de um usuério, utilizando, para isso, as habilidades mencionadas nas se¢des anteriores.

4.1.2.6 Habilidade geral

Para o calculo da habilidade geral de um usuério em uma determinada area, sdo considerados
os valores dos outros tipos de habilidades que o usuario possui para essa mesma area. O
codigo implementado para o célculo da habilidade geral é baseado na da Equacdo 13 (secao

4.1.1.6), representado através do pseudocddigo da Figura 26.

habilidade geral (usuario, habilidade):

usuario.habilidade =

W Mk =

usuario.hdemonstrada +
usuario.hdesconhecida +
usuario.hsugerida +
usuarioc.hrefutada

y /7

(whdem + whdes + whsug + whref);

9 return usuaric.habilidade;

1 oy LN b

Figura 26: Pseudocddigo da Equacdo 13, responsavel pelo célculo da habilidade geral
Como apresentado na Figura 26, 0 método habilidade final () recebe como
parametro um usuario e uma habilidade. A partir desses parametros e realizado um calculo
que considera a soma das habilidades demonstrada, desconhecida, sugerida e refutada do
usudrio na area representada por habilidade, dividindo-se esse valor pelos pesos da habilidade
demonstrada, desconhecida, sugerida e refutada, apresentados naTabela 5. Essa divisdo

resulta em um valor normalizado no intervalo de 0 a 1, onde quanto mais proximo de O,
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menor é o grau final da habilidade do usuério na area mencionada, e, quanto mais proximo de
1, maior € esse grau.
A partir do calculo da habilidade geral, é possivel realizar a recomendacdo dos

especialistas, processo esse apresentado na secdo 4.1.2.7.

4.1.2.7 Recomendacéo

A partir do célculo geral das habilidades dos usuérios da rede, é possivel fornecer uma
interface de busca de especialistas. A interface de busca desenvolvida é dividida em duas
paginas: uma com o campo de busca e a outra com a lista de especialistas encontrados. A

pagina que apresenta o campo de busca é apresentada na Figura 27.

Sistema de recomendacéo de especialistas

Ache o especialista que vocé procura. Para isso, basta buscar pela drea de
conhecimento.

ontologia :]

Figura 27: Pagina de buca
Na pagina exibida na Figura 27 existe um campo onde é informada a area onde se

precisa de um especialista. Nesse caso, foi informado o termo “ontologia”, que resultou na

lista de especialistas apresentados na Figura 28.

Sistema de recomendacéao de especialistas

ontologia :]

Jel)

Grau de expertise: 87,50
Solicitar ajuda

Paulo
Grau de expertise: 38,54
Solicitar ajuda

Figura 28: Pagina com a lista de especialistas em "ontologia"

Na Figura 28 é exibida a lista de especialistas com conhecimentos sobre “ontologia”.
Para a ordenacdo dessa lista de especialistas, foi adotada a Teoria do auto-interesse, criada por

Fazel-Zarandi et. al. (2011, p. 43-44), que define a ordenagdo dos resultados em ordem
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decrescente de acordo ao grau de expertise. Essa lista apresenta dois resultados: o especialista
Jo&o, com grau de especialidade 87,50, e o especialista Paulo, com grau de expertise 38,54.

Cada item da lista de especialistas apresentada possui a op¢éo “Solicitar ajuda” para
que o usuario solicite a ajuda do especialista. Ao acessar essa opcdo, € apresentado um
formulério onde o usuario informa a sua necessidade de informacdo e, a0 submeter esse
formulério, é criada uma discussdo que € vinculada ao especialista. A partir da criacdo dessa
discussdo, o usuario e o especialista debaterdo o assunto até que todas as duvidas sejam
sanadas. Nesse momento, 0 usuario que criou a discussdo avaliara a ajuda prestada pelo
especialista, dizendo se ela foi Gtil ou ndo, e, opcionalmente, informando outras possiveis
habilidades do especialista. Essa avaliacdo das discussdes, juntamente com as outras
informac@es geradas pelo usuario na rede, fornecem novos dados para uma proxima execugdo
do algoritmo de identificacdo de especialistas.

A secdo 5 apresenta as considerages finais sobre o trabalho desenvolvido.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou conceitos referentes a Redes Sociais, abordando alguns aspectos
relacionados aos relacionamentos existentes em uma rede, como “caminho”, “distancia” e
“densidade”, Sistemas de Recomendacgéo de Especialistas, citando os principais problemas,
como a construcdo de perfis de conhecimento de usuarios de forma rapida e confiavel com o
minimo de esforco manual possivel do usuério.

Foi apresentado um modelo de um Sistema de Recomendacdo de especialistas, que
identifica e mensura as habilidades dos usuarios, o que fornece meios para a recomendagéo. O
modelo apresentado no presente trabalho é genérico, ou seja, pode ser aplicado a qualquer
ambiente que forneca os dados utilizados para o calculo de cada tipo de habilidade. Nesse
caso, os dados necessarios para o calculo das habilidades sao:

e publicacdes cientificas com palavras-chave e autores, para o célculo da habilidade
demonstrada;

e informacGes sobre as habilidades do usuério, fornecidas por ele proprio, para o
calculo da habilidade desconhecida;

¢ indicacGes de habilidades para um usuério, realizadas por outros usuarios presentes
no ambiente, utilizadas no célculo da habilidade sugerida;

o avaliacBes sobre as ajudas prestadas por um usuario nas davidas dos demais usuarios
do ambiente, que sdo utilizadas no calculo da habilidade refutada;

e dados das coocorréncias entre 0s termos do usuario e os demais termos presentes no
ambiente, para o célculo da habilidade inferida.

Esse modelo proposto foi implantado na rede social educacional konnen, utilizando
informacBes internas desse ambiente, que foram enriquecidas com dados externos da
Plataforma Lattes, Linkedin e Bibsonomy. Ao analisar essa implantacdo nesse ambiente,
através da avaliacdo dos resultados fornecidos por cada etapa implementada para a
identificacdo e mensuracdo de habilidades de usuérios, acredita-se que o modelo proposto
confirma a hipdtese de que os dados listados anteriormente fornecem parametros suficientes
para realizar a recomendacao de especialistas de forma aceitavel. O conjunto de habilidades
possiveis que podem ser inferidas nesse mecanismo esta limitado ao conjunto de palavras-
chave oriundos das publicagdes cientificas, Bibsonomy ou marcacdes realizadas nos objetos
do ambiente.

Acredita-se ainda que a implantagdo desse mecanismo na konnen estimulara os

usuarios a colaborarem com maior frequéncia com os outros. Essa hipotese deve ser testada
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através da coleta de dados de utilizagdo da rede por determinado periodo, que, ao serem
analisados, comprovaréo ou ndo essa suposiGao.

Como trabalhos futuros, pretende-se analisar os resultados provenientes da
implantacdo deste mecanismo na plataforma konnen — que ndo foi realizada no presente
trabalho por questdes de escopo e objetivo. Ainda pode ser desenvolvida uma analise
detalhada no algoritmo desenvolvido para o processo de inferéncia de especialidades com o
objetivo de identificar possiveis otimizacGes que podem ser realizadas. Além disso, novas
fontes de conhecimento externas dos usuarios podem ser exploradas para que seus perfis
contenham informagfes mais detalhadas sobre suas especialidades, aumentando assim a
tendéncia de melhorias no processo de inferéncia das especialidades. Por fim, outra
possibilidade é modificar o modelo proposto para considerar a evolugdo das habilidades dos

usuarios, ou seja, acompanhar o crescimento do grau de expertise em relagdo ao tempo.
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