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Resumo

Segundo Han e Caryps (2005), recomendacéo é uma técnica de filtragem personal-
izada cujo objetivo é predizer se um usudario vai gostar de um determinado item,
ou qual o conjunto de itens sdo mais relevantes e tteis para um grupo de usuarios.
A sobrecarga de informacoes imposta pela Internet e a necessidade de determinar
com rapidez e eficiéncia o que é relevante e util para os usuarios tém feito com que
técnicas de recomendacdo sejam amplamente utilizadas em sistemas baseados na
Web.

Técnicas de recomendacao estiao presentes em muitas situacdes que como comér-
cio eletronico, sitios de relacionamento e bibliotecas digitais. A selecéo e recruta-
mento de recursos humanos com base no perfil dos profissionais, é uma area de
aplicacao que atende as caracteristicas de sistemas de recomendacéo, pois consiste
em identificar quais os profissionais cujos perfis sdo mais adequados a execucéo de
um conjunto de tarefas.

Um caso particular de selecédo de recursos humanos é a indicacéo de consultores
para avaliacdo de projetos. Nesse caso, deve-se identificar quais os profissionais
com qualificacoes mais adequadas para avaliacdo dos projetos com base na similar-
idade entre os perfis dos consultores e dos projetos.

Sistemas de recomendacéo de consultores devem levar em conta os perfis do con-
sultores, do proponentes e do projetos a serem avaliados, além de possuir mecan-
ismos para detectar e minimizar possiveis conflitos de interesses que tornariam as

avaliacoes suspeitas.
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Este trabalho propée uma metodologia para recomendacéo de consultores para
avaliacdo de projetos no ambito do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cienti-
fico e Tecnologico - CNPq, aplicando estratégias de filtragem baseada em contetdo.
Esta metodologia utiliza o modelo de espaco vetorial (VSM - vector space model)
para determinar o grau de semelhanca entre os perfis dos consultores e propo-

nentes e entre os perfis dos consultores e projetos.

Palavras-chave: Recomendacéo, extracao de perfis, filtragem de dados, mineracéo

de dados, mineracao de textos



Abstract

According to Han and Caryps (2005), recommendation is a customized filtering
technique whose goal is predict whether a user will like a particular item, or what
set of items are most relevant and useful to a group of users. The overload of infor-
mation imposed by the Internet and the need to determine quickly and efficiently
what is relevant and useful to the users have done with that recommendation tech-
niques are been widely used in systems based on Web.

Recommendation techniques are presents in many situations such as electronic
commerce, social networking websites and digital libraries. The selection and re-
cruitment of human resources based on the profiles of professionals, is one ap-
plication area that meets the requirements of recommendation systems, since it
consists in identifying the professionals whose profiles are most suitable for the
implementation of a set of tasks.

A particular case of selection of human resources is an indication of consultants
for evaluation of projects. In this case, must identify practitioners with skills more
appropriate for evaluating projects based on the similarity between the profiles of
consultants and projects.

Recommendation systems of consultants should consider the consultants’ pro-
files, the proponents’ profiles and projects’ profiles to be evaluated, and have mech-
anisms to detect and minimize possible conflicts of interest that would make the
evaluations suspicions.

This paper proposes a methodology for the recommendation of consultants for
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project evaluation under the National Council for Scientific and Technological De-
velopment - CNPq, applying strategies based filtering content. This methodology
uses the vector space model (VSM - vector space model) to determine the degree of
similarity between the profiles of consultants and bidders and between the profiles

of consultants and projects.

Keywords: Recommendation, role extraction, data filtering, data mining, text

minning
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta a definicdo do problema abordado, os objetivos gerais e
especificos do projeto, as areas do conhecimento envolvidas e as contribuicées es-
peradas ao final do trabalho.

Han e Carypis [Han and Karypis, 2005] definem sistemas de recomendacéo como
uma “tecnologia de filtragem de informacdo personalizada usada para predizer
quando um usudrio especifico vai gostar de um item em particular (problema da
predicdo) ou para identificar um conjunto de N itens que serdo de interesse de certos
usudrios (problema das N melhores escolhas)”. Em outras palavras, recomendacio
consiste em fornecer a terceiros informacées, produtos ou servicos que sejam rel-
evantes para quem as recebe, no contexto no qual sdo realizadas. Uma recomen-
dacao pode ser solicitada pelo usuario, ou pode simplesmente ser oferecida sob a
hipétese de que a pessoa a quem se destina a sugestido necessita, deseja ou vai se
interessar pelo que esta sendo oferecido.

Encontramos esse tipo de comportamento em nossos relacionamentos interpes-
soais quando, por exemplo, sugerimos a alguém que compre algo, leia um livro ou
que assista a um filme. O mesmo pode ser observado em sistemas de comércio
eletronico, servicos de bibliotecas, sitios de relacionamentos, ferramentas de busca

na rede mundial de computadores, bem como nas indicagoes de filmes e espetaculos



realizadas por especialistas através dos meios de comunicacio.

A recomendacéo pode ser realizada por um ser humano, como um critico de cin-
ema, um endlogo, um parente ou um amigo. Nesses casos, a experiéncia pessoal,
o conhecimento prévio e o relacionamento entre as partes envolvidas sdo fatores
subjetivos que influenciam na forma como a recomendacio € realizada e em como
é percebida pela outra parte. A credibilidade de quem faz a recomendacio e out-
ros aspectos psicolégicos ainda mais complexos vao afetar a maneira como essa
recomendacédo sera recebida e acatada ou rejeitada.

Os sistemas de recomendacédo automatica tentam aproximar o comportamento
da maquina dessa habilidade humana. Para isso utilizam metodologias de filtra-
gens que caracterizam o comportamento do sistema conforme o foco seja colabora-
tivo, baseado no contetudo, baseado em regras ou hibrido - nesse caso, uma mistura
de colaborativo e baseado em conteudo.

Na filtragem colaborativa, os préprios usuarios fornecem as informacées que sdo
necessarias para o funcionamento do sistema de forma explicita, ou implicita. Na
modalidade explicita, isso é feito pelo preenchimento de questionarios de avaliacéao
e preferéncias, ou por meio de indica¢des na qual um usuario recomenda direta-
mente um produto ou servico para outro usuario.

A filtragem colaborativa explicita depende da disposicdo do usuario em respon-
der perguntas, inscrever-se em grupos de interesse, foruns e comunidades, ou em
realizar indicacoes diretamente no sistema para um amigo ou colega. Essa ultima
modalidade é especialmente influenciada pela credibilidade da pessoa que realiza
a recomendacio, principalmente nos meios académicos, cientificos e profissionais.

A filtragem colaborativa implicita é resultado de se manter um registro historico
das acdes dos usudarios, e de se aplicar sobre essa base de informacdes técnicas
de mineracdo de dados e mineracdo de textos. Isso permite identificar tendén-
cias, padroes de comportamento e grupos de interesses dos usuarios e redes sociais

que esses usudarios participem explicita ou implicitamente. Essa abordagem de



filtragem tém a vantagem de ndo requerer nenhuma acéo especifica por parte do
usuario, a nao ser utilizacédo do sistema. As técnicas de filtragem colaborativa per-
mitem a construcédo de recomendacées do tipo top-N (os N mais lidos, acessados,
ouvidos, recomendados, ...) e cross-sell (quem se interessou por X também se inter-
essou por Y) [Shahabi and Chen, 2003].

A filtragem baseada em contetdo procura identificar qual item é mais adequado
aos usuarios que possuem um determinado perfil, baseado nas caracteristicas dos
itens a serem recomendados. Nesse caso, é possivel aplicar técnicas de mineracéo
de dados para identificar grupos de interesses e classes de usuarios.

A recomendacgio automatica também pode ser baseada em regras. Por exemplo,
em um site de comércio eletronico, se um usuario adquirir uma maquina fotografica
digital, o sistema pode oferecer um estojo para transporte da maquina, um cartéo
de memoria adicional ou uma impressora especial para fotografias. A dificuldade
dessa abordagem é que todas as regras devem estar programadas no sistema, ou
devem ser configuraveis. O procedimento de alteragao das regras é oneroso, requer
um conhecimento especializado e é pouco flexivel; ndo é capaz de aprender, de-
scobrir tendéncias nem tirar vantagens do comportamento de grupo exibido pelos
usuarios. A recomendacido baseada em regras pode ser combinada com as outras
abordagens ja mencionadas.

Este trabalho concentra-se na recomendacao automatica para selecdo de recur-
sos humanos, particularmente na recomendacdo de consultores para avaliacédo de
projetos. O objetivo principal é identificar e sugerir pessoas que possuam experién-
cias, habilidades e talentos especificos para exercer uma determinada funcgédo ou re-
alizar uma tarefa especifica. Essa selecdo pode ser realizada visando a contratacéo
de um profissional para ocupar um cargo ou funcéo, liderar um projeto, prestar con-
sultoria, ou escolher um funcionario para realizar uma tarefa pré-definida e assim
por diante. Para tanto, o sistema deve manter um banco de dados contendo curricu-

los atualizados dos potenciais candidatos a recomendacio, descricdo dos requisitos



que os candidatos devem atender, caracteristicas das funcoes e tarefas executas
na empresa, historico das contratacoes anteriores, resultados anteriores, diretrizes
politicas da empresa contratante e assim por diante.

Este trabalho foca especificamente a selecao de consultores avaliadores de pro-
postas de projetos no contexto do CNPq - Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico. A selecdo de consultores avaliadores pertence ao escopo
selecdo de recursos humanos. No caso particular do CNPq, a indicacdo de consul-
tores é parte do processo de julgamento de propostas de projetos. Uma proposta de
projeto visa a obtencéo de recursos de fomento para financiamento de: projetos de
pesquisa, bolsas de estudo, bolsas de pesquisa, apoio a realizacédo de eventos, apoio
a editoracéo e auxilio viagem para participacdo em eventos [CNPq, 2007].

A recomendacio consultores deve basear-se nos perfis dos consultores disponiveis
para recomendacio, nos perfis dos proponentes dos projetos, na acdo dos consul-
tores em aceitar ou rejeitar a indicacdo, na acdo dos técnicos do CNPq ao indicar
consultores previamente recomendados, nas caracteristicas do projeto e em infor-
macoes que dependem do contexto especifico no qual as recomendacgées sao real-
izadas (regras do sistema).

Os critérios de similaridade para recomendar um consultor podem ser positivos,
negativos ou excludentes. Critérios positivos sdo aqueles que mantém uma relacio
direta com a probabilidade de a recomendacéo ser realizada, ao passo que os neg-
ativos sdo aqueles que mantém uma relacédo inversa. Os critérios excludentes séao
impeditivos para a recomendacdo independentemente do grau de similaridade in-
dicados pelos demais critérios.

A diferenciacédo entre critérios de similaridade positivos, negativos e excludentes
é necessaria para reduzir a probabilidade de recomendacéo de consultores que pos-
suam conflitos de interesses em relacéo ao objeto de avaliacdo. Por exemplo, um
consultor que tenha submetido projeto concorrente com o projeto que ele mesmo vai

avaliar, torna-o interessado nos resultados e, portanto, suspeito para emitir pare-



cer, logo ele nao deve ser recomendado. Por outro lado, um consultor pode ter maior
ou menor grau de proximidade com os proponentes. Isso pode variar desde vinculos
diretos como os membros da equipe de projeto; o consultor pode possuir producéo
cientifica ou tecnoldgica conjunta com o proponente ou o consultor e o proponente
podem ter um relacionamento orientador-orientando. Essa lista de relacionamen-
tos pode evoluir para situacées mais vagas como possuir vinculo com a mesma
instituicdo no mesmo departamento e na mesma cidade. Nesses casos, a proximi-
dade pode ndo impedir a recomendacéo mas apenas reduzir a probabilidade de sua
recomendacédo automatica.

Dentre as areas de pesquisa relacionadas com este trabalho, destacam-se a
Ciéncia da Computacio e Ciéncia da Informacéo, mais especificamente: banco de
dados (armazenamento e recuperacio de informacéo - RI), inteligéncia artificial
(representacdo do conhecimento, aprendizagem automatica, processamento de lin-
guagem natural, mineracao de textos), algoritmos de busca, técnicas de recomen-
dacéao, gestao da informacéo e do conhecimento e arquitetura da informacéo.

No campo da Psicologia e da Administracio, tem-se a area de recrutamento e
selecdo de pessoal, que se baseia na analise de curriculos, entrevistas e aplicacédo
de testes. Nesse contexto, a selecdo automatica de candidatos com maior probabil-
idade de atender os requisitos demandados pode reduzir o nimero de entrevistas e

testes que seriam aplicados desnecessariamente.

1.1 Objetivo Geral

Propor uma metodologia de recomendacéo consultores ad-hoc para avaliar pro-
postas de projetos de pesquisa submetidos ao CNPq, baseada na extracio de perfis
dos Curriculos Lattes dos proponentes e dos consultores e nos perfis das propostas

de projetos.



1.1.1 Objetivos Especificos

Avaliar diferentes formas de uso dados dos curriculos para composicéo dos perfis

dos pesquisadores e das propostas:
e palavras-chave dos curriculos dos pesquisadores e palavras-chave dos proje-
tos,

e termos da producéao cientifica e tecnolégica dos curriculos dos pesquisadores

e termos extraidos dos projetos, e

e termos da ultima formacéo dos pesquisadores e termos extraidos dos projetos.

1.2 Areas de Pesquisas Relacionadas

Neste trabalho vamos abordar explicitamente as areas de recomendacéo e filtragem

hibrida conteddo-colaborativa e técnicas de mineracao de textos.

1.3 Contribuicao

Espera-se, através deste trabalho, contribuir para o desenvolvimento das técnicas
de extracdo de perfis e para o seu uso em sistemas de recomendacéo.

Do ponto de vista tecnolégico sera delinear um modelo de uma aplicacio para
extracdo de perfis e recomendacéo de consultores ad-hoc para uso no ambiente de

producdo no CNPq e que possa ser adaptado a outros contextos.

1.4 Organizacao deste Documento

Este documento esta organizado da seguinte forma: o capitulo dois apresenta a fun-
damentacéo tedrica relacionada com recomendacio e recuperacédo de informacéo,

com énfase no modelo de espaco vetorial e suas variantes mais importantes.



O capitulo trés apresenta alguns exemplos de sistemas de recomendacéo pro-
postos na bibliografia consultada: Yoda, Implicit, W-REMAS, Sistema de Recomen-
dacao para Bibliotecas Digitais e uma proposta de uso de recomendacéo para recu-
peracao de perfis de usuarios do Curriculo Lattes.

O capitulo quatro apresenta o sistema de recomendacéo de consultores em uso
no CNPq, suas principais caracteristicas, vantagens, desvantagens e uma analise
de desempenho do mesmao.

O capitulo cinco detalha a metodologia proposta, apresenta os pressupostos da
metodologia e os critérios de similaridade.

O capitulo seis contém os resultados dos experimentos realizados, utilizando
trés conjuntos de dados textuais para construcdo da representacdo dos perfis e
apresenta uma analise do desempenho das abordagens propostas em comparacio
com o sistema atual e as principais dificuldades encontradas.

O capitulo sete apresenta as conclusdes e sugestoes para desenvolvimentos fu-

turos e para superacio das dificuldades encontradas.



Capitulo 2

Fundamentacao teorica

Este capitulo discute as principais abordagens de recomendacdo automatica, suas
vantagens e desvantagens. Apresenta conceitos relacionados com os principais for-
malismos utilizados na proposta para selecdo de perfis de consultores: indexacéo
automatica baseada no modelo de espacgo vetorial - VSM (do inglés vector space

model) e suas principais variacgoes.

2.1 Recomendacao

O uso de recomendacao faz parte do dia-a-dia de todas as pessoas, principalmente
diante de situacées novas como a compra de um novo modelo de equipamento
eletronico, escolha de um filme, ou elaboracdo de um roteiro de férias. A lista de
possibilidades é extensa, mas em todas as situagdes o comportamento das pessoas
é semelhante: o primeiro passo é a pesquisa de informacgdes que possam embasar
a decisdo. Essas informacoes incluem a opinido de outras pessoas, sejam elas espe-
cialistas ou ndo. Nesse caso, € o interessado quem solicita a informacéo, em outras
situacoes acontece o contrario: a informacéao é oferecida sob alegacédo de que sera
atil sem que haja solicitacdo por parte daquele a quem se destina. Por exemplo, ao

ler um livro, assistir a um filme ou comprar um produto, frequentemente a pessoa



se lembra de alguém que "certamente vai gostar” daquilo. Como resultado, uma
recomendacéo direta nio solicitada é enderecada ao suposto interessado.

Em todos os casos o que esta sendo demandado, ou oferecido, é informacao que
supostamente devera ajudar, ou induzir, alguém a tomar uma decisédo por este ou
aquele produto, servico, atividade, etc. Informacédo que se supde relevante, 1util e
até mesmo necessaria aquele a quem se destina.

Com o crescimento do volume de informacéo disponivel na Internet e o desen-
volvimento do comércio eletronico, a utilizagdo de mecanismos de recomendacéo
torna-se cada dia mais relevante. Uma simples consulta em qualquer mecanismo
de busca, pode retornar milhares de resultados, até mesmo milhdes.

E virtualmente impossivel para qualquer pessoa visualizar sempre todos os re-
sultados de uma consulta em busca do que é do seu interesse em meio ao que
pode ser apenas lixo. A solucio é filtrar informacées de tal forma que o usuario
receba primeiramente aquelas que sdo mais relevantes no seu préprio contexto.
Isso permitiria uma reducéo de tempo e esforco realizado pelo usuario na tentativa
de encontrar o que procura e, no caso do comércio eletronico, aumentaria as ven-
das ao apresentar ao possivel comprador itens que provavelmente sao do interesse
dele. Devido a essas caracteristicas, os sistemas de recomendacédo automaticos es-
tédo crescendo em importancia. Isso pode ser observado com facilidade em qualquer

sitio de busca, de comércio eletronico ou de relacionamentos.

2.1.1 Recomendacao automatica

Sistemas de recomendacédo automatica sdo relativamente novos e apresentam de-
safios ainda né&o resolvidos, tais como o problema basico de aprendizagem, que
consiste em predizer as acdes ou o interesse de um grupo de usuarios a partir da
observacédo de seu comportamento [Birukov et al., 2005] e a determinacdo das N
melhores escolhas (top-N) que sejam relevantes para um usuario em um contexto

especifico [Han and Karypis, 2005].



O crescimento vertiginoso do volume e da variedade de dados nos atuais sis-
temas de informacédo, bem como a “sobrecarga de informacdo” que é imposta pela
Internet, fazem com que a utilizacdo de estratégias de recomendacédo sejam de
grande relevancia em contextos como comércio eletronico, sitios de relacionamen-
tos, bibliotecas digitais, motores de busca e muitos outros. O uso de técnicas de
recomendacdo permite que resultados melhores sejam identificados mais rapida-
mente, evitando que o usuario tenha que navegar através de centenas, ou milhares,
de paginas recebidas em resposta a uma consulta.

Pesquisando no Google por “inteligéncia artificial”, por exemplo, o resultado
obtido foi “aproximadamente 208.000.000” resultados, dos quais ele personalizou
dez que julgou ser do interesse do usuario e ainda exibiu um conjunto de “pesquisas
relacionadas” ao argumento de busca submetido, como pode ser visto na figura 2.1]

Este exemplo ilustra o uso de estratégias de recomendacéo. Nao se trata de re-
alizar uma busca segundo algum critério e apresentar os resultados para o usuario,
mas de tentar inferir o que é mais adequado para aquele usuario naquele momento
e apresentar esses resultados a ele, levando em conta o perfil do usuario, suas
preferéncias explicitas e implicitas, seu comportamento, as preferéncias dos grupos
de interesse e comunidades de afinidades das quais o usuéario pode ser considerado
membro, além de outros critérios que dependem da aplicacdo, do produto ou servico
a ser oferecido e do contexto especifico em que as transacdes ocorrem.

A realizacdo de uma recomendacao deve levar em conta a relevancia daquilo que
esta sendo recomendado do ponto de vista do usuario. Isso por si s6 € um problema
extremamente complexo e que permanece em aberto, pois o que é relevante para
alguém em um contexto ndo sera necessariamente relevante para outra pessoa
no mesmo contexto. Por outro lado, o que é relevante para uma pessoa em uma
determinada situacéo pode nao ser relevante para essa mesma pessoa em situacéo

semelhante em outro momento.
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Web Imagens MNoticias Orkut Grupos Gmail  mais =
Sl cigmail.com | Meus notebooks | Histdrico da web | Minha conta | Sair

. A - i - Pesquiza avangada
Gotjgle IIntB|IanCIﬂ.?I‘TIfICIa| _____ Preferéncias

Pesquisar, @ aweb O paginas em portugués O paginas do Brasil

Web @Ta—lifdus Resultados 1 - 10 de aproximadarmente 208.000.000 para inteligéncia artificial (0,14 segundos)

Inteligéncia artificial - Wikipedia
A inteligéncia artj# a.area de pesqui

2 da ciéncia dg computacdo dedicada a
-~ .
#rinas/infia. ™

Em cache - Paginas Semethantes - Anotar isso

@isas relacionadas a: inteligéncia artifici

exemplos de inteligéncia atificial inteligéncia emoacienal redes neurais nanctecnelogia

sistemas especialistas rohatica

Figura 2.1: Pagina de consulta ao Google

Segundo [Porter, 2006], a filtragem de informacédo baseada em técnicas de re-

comendacdo possui as seguintes vantagens:
e é baseada na atividade real dos usuarios;
e possibilita a descoberta de novas relacdes nao declaradas;
e permite personalizagio dos resultados;
e 0 sistema esta sempre atualizado;

e reducédo de esforco organizacional para manter ontologias e taxonomias, pois
a recomendacdo automatica baseia-se em fatos acumulados na relacdo do

usudrio com a empresa.

Marques (2007) acrescenta a essa lista que, quando o universo a ser consultado
é desconhecido, ou grande ao ponto de tornar proibitiva a navegacdo através de
todos os registros recuperados, o uso de recomendacdo tem vantagens evidentes
ao recuperar os primeiros registros que provavelmente sio mais relevantes para o
usuario.

Potter (2006) lista também as desvantagens do uso de sistemas de recomen-

dacdo automatica:
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e dificuldade para manter atualizados os dados histéricos por causa do grande

volume de registros;
e manutencédo do sistema de recomendacéo;

e possibilidade de recomendacées falhas devido aos relacionamentos nao declara-
dos pelos usuarios, mas de alguma forma mapeados pelo mecanismo de deter-

minacéo de similaridades;

e usudarios que brincam com o sistema, provocando distor¢cées nas recomen-

dacoes.

Sistemas de recomendacéo devem considerar trés tipos de informacéo: os itens
a serem recomendados, os usudrios aos quais as recomendacoes se destinam e in-
formacées transacionais sobre o comportamento dos usuéarios ao longo de um de-
terminado periodo de tempo.

Os sistemas de recomendacio também podem ser baseados em conhecimento.
Nesse caso, um especialista, ou administrador do sistema, define regras para re-
comendacdo. Essas regras podem ser baseadas em conhecimento acumulado pelo
especialista ou administrador, podem ser obtidas por técnicas de mineracéo de da-
dos, ou de textos, ou podem ser frutos de politicas da empresa para aumentar as
vendas, ou para aumentar o acesso a informacdes sobre determinados produtos.

As abordagens dos sistemas de recomendacio dependem de como essas infor-
macdes sao utilizadas: a filtragem baseada no contetdo é focada nos itens a serem
recomendados combinados com os perfis dos usuarios. A filtragem colaborativa é
baseada na iteracdo do usuario com o sistema, podendo dispor de avaliacées explic-
itas dos itens e do histérico de iteracdo dos usuarios. A terceira abordagem é uma
combinacao das duas primeiras. As estratégias baseadas no conteddo realizam fil-
tragens ou classificacédo dos itens com base em caracteristicas que de alguma forma

se relacionam com o perfil dos usuarios.
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Na filtragem colaborativa explicita o usuario é solicitado a avaliar os produtos,
ou perfis de outros usuarios. Marques (2007) sugere que as opiniées dos usuarios
néo podem ser consideradas uniformemente iguais em qualquer contexto, pois ha
situacdes nas quais a reputacédo do usuario ou sua qualificacdo deve ser consider-
ada no processo de recomendacéo. Por exemplo, na recomendacédo de curriculos de
pesquisadores, a opinido dos pesquisadores mais renomados deve ser considerada
mais importante, ou na avaliacdo de artigos cientificos, aqueles pesquisadores que
possuem producido no dominio do conhecimento envolvido devem ter uma opiniéao
mais relevante do que aqueles que nédo tém.

A filtragem baseada em conhecimento é relativamente simples de ser imple-
mentada, mas néo de ser mantida, pois requer atualizacdo constante da base con-
hecimento e é dificil de automatizar, principalmente se a fonte do conhecimento
derivar da experiéncia de especialistas responsaveis pelas regras, ou se as regras
forem oriundas de politicas da empresa. Generalizar sistemas que utilizam essa
abordagem é bastante complicado, uma vez que as regras e forma como sdo uti-
lizadas dependem do contexto nos quais sdo utilizados. A inclusdo ou excluséo
de novas regras demandam interferéncia humana, tanto na concepg¢do quanto na
implementacao.

Chen e Shahabi (2003) afirmam que a filtragem baseada em conteddo € criti-
cada por sua limitacdo de conteudo, geralmente restrita a determinados tipos ou
aspectos extraidos dos itens. Além disso, padece de super-especializacio, isto é€,
baseia-se unicamente no contetido dos perfis dos usuarios e ndo permite que sejam
explorados novos itens que nio estejam relacionados com esses perfis. Afirmam
ainda que a filtragem colaborativa resolve esses problemas, entretanto introduz

outros problemas:

escalabilidade — o tempo necessario para determinar os conjuntos de similari-

dades cresce linearmente com o namero de itens e de usuarios;
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dados esparsos — os usuadrios relutam em fornecer informacées, produzindo uma
distribuicdo esparsa de caracteristicas nos perfis, levando o sistema a realizar

recomendacdes imprecisas;

sinonimia — desconsidera associacdes latentes entre os itens por ignorar suas car-
acteristicas, como resultado muitos deles ndo sdo recomendados, introduzindo

falsos negativos.

Para resolver esses problemas, diversas técnicas tém sido propostas como re-
ducédo dimensional, divisdo em classes e redes bayesianas. Essas técnicas reduzem
o problema da escalabilidade ao extrairem padroes por meio de um processamento
em lote para uso em tempo real, entretanto reduzem a acuracia e aumentam a
complexidade das realizacdo das recomendacées em tempo real proporcionalmente
ao numero de classes envolvidas. Para reducao dos problemas de sinonimia e de
dados esparsos, técnicas baseadas em regras de associacéo e categorizagao sdo apli-
cadas aos registros historicos com objetivo de captar associacoes latentes que séo
combinadas com as colaboracoes dos usuarios para produzir novas recomendacoes.
Isso faz com que o tempo de processamento cresca proporcionalmente ao volume de
dados agregados [Shahabi and Chen, 2003]].

Apesar das dificuldades e limitacées, mais e mais sistemas estdo incorporando
recomendacdes automaticas ao seu repertério comportamental, principalmente em
sistemas de comércio eletronico, onde oportunidades de venda precisam ser criadas
no momento exato em que o usudrio esteja propicio.

A tabela2. J]resume algumas dessas abordagens, indicando suas principais van-

tagens e desvantagens.

2.2 Modelo de espaco vetorial

Segundo Salton apud Polyvanyy e Kuropa (2007), o modelo de espaco vetorial foi

usado para indexacédo e busca de documentos pela primeira vez no sistema de re-
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Abordagens de | Vantagens Desvantagens

recomendacao

Especialista hu- | Flexivel. Nao é automatizavel.

mano Preciso. Requer muitos especialistas.
Simples. Tempo para registrar as recomen-

dacoes é elevado.

Baseada em re- | Automatizavel. Dificuldade para incluir novas regras.

gras Simples. Dificuldade para generalizar.
Eficiente.

Consumo baixo de meméoria.

Baseada em con-
teudo

Permite aplicacio de data mining para
deteccéo de tendéncias.

Permite identificar comportamentos
de grupos.

Objetos novos podem ser recomenda-
dos.

Flexivel.

Automatizavel.

Requer grandes volumes de infor-
macédo armazenada.

Depende de cadastro prévio detal-
hando dos objetos recomendaveis.
Depende de cadastro dos perfis dos
usuarios.

Colaborativa ex-

Permite identificar comportamentos

Requer armazenamento de grandes

plicita de grupo. volumes de informacao.
Permite aplicagio de data mining para | Depende de cadastro dos perfis dos
deteccéo de tendéncias. usudrios.
Flexivel. Objetos novos nio serio recomenda-
Automatizavel. dos.
Pode ter resultados falseados pelos
usudrios.
Depende de o wusuario preencher
formularios e responder perguntas.
Colaborativa Baseada no comportamento real do | Requer armazenamento de grandes
implicita usudrio e ndo em suas afirmacées. volumes de informacao.
Nao depende de o usuario preencher | Depende de cadastro dos perfis dos
formularios ou responder perguntas. usuarios.
Permite identificar comportamentos
de grupo.
Automatizavel.
Social Permite aplicacao de data mining para | Requer armazenamento de grandes
deteccdo de tendéncias. volumes de informacéo.
Baseado no comportamento real do | Depende de cadastro dos perfis dos
usudrio e ndo em suas afirmacoes. usuarios.
Nao depende de o usudario preencher
formularios e responder perguntas.
Automatizavel.
Flexivel.
Hibrida Depende de como as caracteristicas de | Depende de como as caracteristicas de

cada abordagem s&o empregadas.
Automatizavel.
Flexivel.

cada abordagem s&o empregadas.
Dificil implementacao.

Tabela 2.1: Abordagens de recomendacéo
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cuperacao de informacdo SMART desenvolvido pela Cornell University em 1960.
Esse modelo baseia-se em uma estrutura algébrica denominada espaco vetorial.

Recio-Garcia e colaboradores (2008) consideram que o modelo de espaco vetorial
é uma ferramenta de recuperacio de informacao de fundamentacéo estatistica com
pouco poder de expressiao semantica e que apresenta dificuldades para explicar os
resultados recuperados, mas concordam que essa técnica apresenta bons resulta-
dos, principalmente se combinada com outras técnicas, como por exemplo o modelo
booleano de recuperacao de informacéo, agrupamento dos documentos em topicos
de acordo com o assunto de cada um, LSI - Latent Semantic Index (LSI), ou La-
tent Semantic Analisys (LSA) e Singular Value Decomposition (SVD). Para mais
detalhes consulte [Manning et al., 2008]] e [Mendes et al., 2002].

Um espaco vetorial V sobre um corpo C, é um conjunto ndo vazio de vetores V
e um conjunto de escalares de C dotados de uma operacao de adicdo de vetores,
adicéo de escalares, multiplicacdo de escalares e multiplicacédo de vetor por escalar.
Além disso, a adicido de vetores é associativa, comutativa, possui elemento neutro e
oposto para todo vetor. A multiplicacdo por escalar é associativa e distributiva em
relacdo a adicédo de vetores e possui elemento neutro. A multiplicacdo por escalar é
distributiva em relagao a adicdo de escalares [Goncalves and Souza, 1977].

Um corpo é um conjunto com pelo menos dois elementos distintos (zero e um)
dotado das operacoes de adicdo e multiplicacéo, tais que a adicéo é associativa, co-
mutativa, possui elemento neutro (zero) e todo elemento do corpo possui oposto. A
multiplicacdo é distributiva em relacdo a adicio, é associativa, comutativa, possui
elemento neutro (um) e todo elemento diferente de zero possui inverso multiplica-
tivo [Monteiro, 1974].

No escopo de recuperacao de informacao, é de interesse particular espacos ve-
toriais sobre o nimeros reais . Um espaco vetorial n-dimensional R™ é composto

por n-uplas na forma 7 = (¢1,¢,...,¢,),onde ¢; € R, 1 € {1,2,...,n}.
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O produto interno, ou produto escalar, de dois vetores v} = (ay,as,...,a,) € Uh =

(b1,bo,...,b,) é definido por:

V] - Uy = a1by + agsby + ... + a,b, 2.1)
A norma ou comprimento de um vetor ¥ = (¢, ¢s, ..., ¢,) € dada por
Bl= e+t (2.2)

Demonstra-se que a relacdo do dngulo entre dois vetores com o produto escalar

é dada por

Figura 2.2: Angulo entre dois vetores

— —

01 - 03 = |01] - |03] - cos @ (2.3)
onde 6 é o angulo entre os vetores v7 e v;, assim

V] - Uy

(2.4)

cosf = — —
01| - 03]

Para0 <0 <Il =1 > cosf > —1, de forma que quanto menor o dngulo entre os
vetores envolvidos, maior o cosseno do dngulo entre eles. Pode-se tomar o cosseno
do angulo como uma medida de proximidade entre os vetores, de forma que quanto
maior o cosseno do dngulo entre os vetores, menor o Angulo entre eles. Se o produto
escalar de dois vetores for igual a zero, os vetores sédo ditos ortogonais.

Um conjunto de vetores W = {v1,75,...,v;} é dito linearmente independente,

ou simplesmente independentes se, e somente se, a dnica solucéo possivel para a
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equacao vetorial a;v7 + ax03 + ... + apv) = 0, onde 0 = (0,0,...,0), é a solucédo trivial
ay = ay = ... = a; = 0. Em outras palavras: um conjunto ndo vazio de vetores W
é linearmente independente, se e somente se, nenhum vetor de VV pode ser escrito
como combinacéao linear dos demais vetores.

Todo espaco vetorial V pode ser representado por um subconjunto minimo de
vetores de V, digamos W = {v1,75,...,0U;}, convenientemente escolhidos tal que
qualquer vetor de V pode ser representado por uma combinacgédo linear unica dos
vetores de V. Um conjunto YV com essas caracteristicas é denominado uma base
para V, além disso, pode-se provar que W é linearmente independente. O niimero
de vetores de VV é uma base do espaco vetorial V. Prova-se que todas as bases de
) tem o0 mesmo numero de vetores, esse niumero é denominado dimenséao do espaco
vetorial V. Para um vetor qualquer v € V, existem coeficientes reais ay, as, ...a,, tais
que ¥ = ajv7 + az03 + - -+ + a,v,. Nessas condicdes a n-upla (ay, as, ...a,) e chamada
coordenadas de ¢’ na base W.

Um vetor é dito normal se seu comprimento for igual a 1. Para qualquer vetor

~ > . . ) > d o
ndo nulo d seu equivalente normalizado é dado por § = PR tem a mesma diregao

e sentido que d. Além disso, todos os vetores de mesma direcao sentido possuem a
mesma representacdo normalizada.

O Modelo de Espaco Vetorial - VSM (Vector Space Model), pressupde que é pos-
sivel extrair um conjunto de termos dos documentos que serdao indexados, e que
esse conjunto de de termos pode ser usado para construir um espaco vetorial onde
cada documento do conjunto pode ser representado por um vetor em um espaco
n-dimensional de termos. Dessa forma, a representacéo vetorial de um documento
seria sua coordenada nesse espaco.

Se d é um documento, sua representacio vetorial d é uma n-upla de nimeros
reais d = (taa,ta2,---,tan), onde cada nimero real ¢; ; indica a pertinéncia do termo
t; para representar d. Se t;; = 0, entdo o termo ¢; é irrelevante na representacio

de d no modelo. O uso dos valores discretos 0 e 1 para os ¢; permitem representar
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auséncia (0) e presenca (1) do termo no documento e possibilita a realizacdo de
consultas booleanas sobre o modelo. O uso de valores reais dentro de um intervalo
permite indicar o grau de pertinéncia do termo ¢; para representar d por sua vez
permite consultas mais sofisticadas.

Na sua forma original o modelo VSM é denominado W-VSM (Word Vector Space
Model) e armazena uma representacdo dos termos tais como estdo no texto sem
nenhuma alteracao [Ikehara et al., 2001]]. Para reducdo da dimensao da base de
vetores e por nao contribuirem com as operacoes de busca e classificacéo, as termos
com frequéncia elevada e baixa expressividade néo sdo consideradas na construcio
do VSM, por exemplo: artigos, preposicées, numerais, etc.

A Figura[2.3lilustra trés ’documentos’: “carro rapido”, “carro vermelho” e “carro
vermelho rapido”. O angulo ¢ indica a similaridade entre “carro rapido” e “carro

vermelho rapido”. A base do espago vetorial usada para representar os documentos

do grafico é composta por trés vetores:

“carro” =(1,0,0)
“rapido” = (0, 1, 0)

“vermelho” = (0,0, 1)

Qualquer documento nesse espaco sera representado por uma combinacéo lin-

ear dos elementos da base, por exemplo:
“carro rapido”’=1.(1,0,0)+1.(0,1,0)+0. (0,0, 1).

As coordenadas do vetor que representa esse documento (“carro rapido”) na base
do exemplo acima é dada pelos coeficientes em destaque, que aparecem multipli-

cando os vetores da base na combinacéo linear, nesta ordem.
“carro rapido” = (1, 1, 0)

Da mesma forma pode-se escrever as coordenadas dos outros dois documentos

do corpus do exemplo:
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“carro vermelho rapido” =1.(1,0,0) + 1.(0,1,0) + 1.(0,0,1)=(1,1, 1)
“carro vermelho” =1.(1,0,0) + 0.(0,1,0) +1.(0,0, 1) =(1, 0, 1)

Figura 2.3: Vetores de termos

Fonte: [Polyvyanyy and Kuropka, 2007] p. 7

Durante uma consulta, o argumento de busca é convertido em um vetor-consulta.
Esse vetor é expresso na mesma base utilizada para representar os documentos. O
vetor-consulta é comparado com os vetores que representam dos documentos ar-
mazenados. O conjunto dos vetores mais “préoximos” (maiores cossenos) do vetor-
busca consiste na resposta a consulta.

Por exemplo, para realizar uma busca pelo documento “veiculo rapido e ver-

melho”, serdo necessarios os seguintes passos:

“, .,

1. descarte dos termos nao representativos: “e”;
2. extracéo dos termos a serem pesquisados: “veiculo”, “rapido”, “vermelho”;

3. descarte dos termos que ndo constam na base: “veiculo”;

4. obtencao do vetor-consulta através da representacio do documento (d,) a ser

procurado na base do VSM:

d, = 0.(1,0,0) +1.(0,1,0) + 1.(0,0,1) = (0,1, 1);
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5. calculo da similaridade (Sim) do vetor-consulta com os vetores que represen-

tam os documentos do corpus:

d, = “carro rapido”
dy = “carro vermelho”
ds = “carro vermelho rapido”

d, = “veiculo rapido vermelho”

. . (1,1,0).(0,1,1) - 1 1

Sim(di,dz) = oLl = vavs = 2

y — (17071)(071a ) _ 1 1

Sim(dz, dz) = s piein] = vavs = 2

o I (17171)'(07171) — 2 — 2 ~
Sim(ds, dz) = e = vava = v = 082

Considerando somente o resultado mais semelhante ao argumento de busca,

a consulta resultaria em “carro vermelho rapido”.

Palavras relacionadas Palavras relacionadas

com automoveis com veiculos de carga

. - hd
‘
8, o

: .

. ®
e .

Palavras relacionadas Palavras relacionadas
com transportes com outros tip os

coletivos de veiculog

Figura 2.4: Vetores de termos

Adaptado de [Caid and Carleto, 2003] p. 6

A classificacdo dos documentos é feita por comparacio entre os vetores que rep-
resentam os documentos, agrupando os vetores que estdo em uma mesma vizin-

hanca no espaco n-dimensional. A Figura [2.4] ilustra uma hipotética distribuicao
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de vetores por assuntos em um hiperesfera, nela os vetores sobre um mesmo as-
sunto apontam para uma mesma regido. Como a proximidade entre dois vetores
esta sendo media pelo cosseno do dngulo entre eles, para vetores paralelos ou co-
incidentes o cosseno sera maximo e para vetores ortogonais, o cosseno sera zero,
nesse caso os vetores sdo independentes entre si.

Os vetores sdo representados somente nos semi-eixos positivos do hiperespaco,
isso evita que os vetores se tornem ortogonais apenas por possuirem um atributo
antagonico. Por exemplo, “carro veloz” e “carro lento”, no lado (a) da figura [2.5]
possuem similaridade no termo “carro”, mas sao antagonicos nos termos “veloz” e
“lento” e o cosseno do angulo entre eles é igual a zero, ou seja ndo ha similaridade
entre eles. Por outro lado, se a representacao for limitada aos semi-eixos positivos,
conforme consta no lado (b) da figura [2.5], “carro veloz” e “carro lento” serdao toma-
dos com algum grau de similaridade, pois o cosseno do angulo entre os vetores nao
sera mais igual a zero, mesmo com a presenca de termos que sio opostos entre

si [Polyvyanyy and Kuropka, 2007].

A carro A=

carro

veloz b)
Figura 2.5: Vetores nos semi-eixos positivo

Fonte: [Polyvyanyy and Kuropka, 2007] p. 10

Admitindo que
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d; = (p1,1,]91,2, cee ,p1,n) e

dé = (p2,17p2,27 . >P2,n)

sejam representacdes vetoriais de dois documentos d; e d., onde p; ; é o peso do
j-ésimo termo da base do espaco vetorial de termos na representacio do i-ésimo
documento.

Se p; ; = 0, o termo em questdo ndo consta no documento ou é irrelevante para
sua representacdo. O critério de escolha dos termos a serem considerados na con-
strucdo do espaco vetorial e a forma de calcular p; ; varia de acordo com a técnica
empregada e sdo fatores que influenciam fortemente as medidas de desempenho do
modelo.

A férmula expressa o calculo da similaridade (Sim) entre dois documentos.

Nela, d; é uma representacio vetorial do documento d;.

P1,1P2,1 + P12D22 + - - + P1nDon

(2.5)
N TR PR YL P PR

Sim(dy,ds) = cos =

O uso de VSM permite a construciao de classes para agrupamento automatico
dos documentos, todavia essas classes ndo sdo estanques, pois os vetores possuem
uma distribuicdo no espaco n-dimensional e a partir de um documento é possivel
determinar os outros documentos que estdo em sua vizinhanca. Assim, se dois doc-
umentos sdo sabidamente pertencentes as classes A e B, os documentos entre am-
bos possuem um grau de pertinéncia que muda gradativamente de uma classe para
outra na medida em que os documentos sdo percorridos. Entretanto, a definicdo das
fronteiras das classes torna-se algo vago e dificil de determinar.

Observa-se que os documentos tendem a concentrar-se em certas regioes do es-
paco n-dimensional. Esses agrupamentos podem ser utilizados para definir o as-

sunto comum aos documentos da classe. A acuracia desse agrupamento depende
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fortemente do poder que os termos que compde a base do espaco vetorial tém de
representar os documentos do corpus.

A operacao de busca de documentos representados no modelo de espaco vetorial
pode ser dividida em trés etapa: (1) extracido dos termos relevantes para repre-
sentar o documento a ser procurado no espacgo vetorial; (2) sao atribuicdo pesos
aos termos, usando a mesma métrica adotada para representacdo dos documentos
no espaco vetorial e (3) calculo da similaridade entre os vetores que representam
o argumento de busca e os documentos armazenados, recuperando aqueles com

maiores indices de similaridade.

2.2.1 WVSM - Word Vector Space Model

O WVSM utiliza diretamente as palavras do texto na construcéo dos vetores, de-
sconsiderando somente as palavras que ndo carregam significado e que, por isso,
nédo contribuem para caracterizacdo do documento. Essas palavras descartadas séao
conhecidas como stop words. Essa abordagem produz vetores de grandes dimen-
soes, impactando no desempenho das consultas, pois o crescimento da dimenséao
do espaco vetorial aumenta o consumo de espaco requerido para o armazenamento
dos vetores que representam os documentos e incrementam o tempo necessario
para realizar os calculos envolvidos [Ikehara et al., 2001]. A falta de tratamento
semantico produz distorgcoes nos resultados, isto é documentos similares nao séo
reconhecidos como tais (falso negativo) ou documentos néo similares siao recupera-

dos como se fossem similares (falso positivo).

2.2.2 SVSM - Semantic Vector Space Model

O tratamento seméantico dos termos utilizados para representacédo dos documentos
leva a uma reducéao da dimensao do espaco vetorial e melhora a capacidade do mod-

elo para recuperar documentos, mas aumenta o tempo necessario para construcéo
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dos espaco vetorial em si e para analise das consultas no processo de conversao do
argumento de busca em um vetor compativel com o espaco vetorial.

A escolha das palavras que representam os documentos e a determinacgdo dos
pesos dessas palavras na composicdo dos vetores do espaco vetorial podem ser
feitas por meio de qualquer método estatistico para esse fim. Pode ser usado peso
uniforme, por exemplo, um para as palavras representativas do documento e zero
para as palavras que ndo ocorrem no documento ou séo irrelevantes em sua repre-
sentacdo vetorial. O peso mais usado é o TF-IDF (term frequency, inverse document
frequenct) (férmula 2.6).

Sejam t; os termos de indexacéo, com 1 < i < m, m dimenséao do espaco vetorial,
N o nimero de documentos presentes no corpus e n; € o nimero de documentos nos

quais o termo ¢; ocorre.

idf; = log(g) (2.6)

i

Os pesos calculados pela formula 2.6 estabelecem uma relacéo inversa da ca-
pacidade de um termo em discriminar um documento dentro do corpus. Se um
termo aparecer em todos os documentos ele ndo serve como discriminador e seu

peso sera zero [Oliveira et al., 2007], pois

log(~-) = log(5%) = log(1) = 0.

7

Oliveira e colaboradores (2007) expéem um experimento de classificacao au-
tomatica de um conjunto com 15 documentos do sitio extraidos do UOL e compara
com uma classificacdo realizada por um classificador humano. Os documentos
foram agrupados em 3 classes (economia, esporte e cinema), usando uma funcéo
de corte para restringir indices de semelhanca a partir de um determinado pata-
mar. Nesse experimento, Oliveira e seus colaboradores concluiram que nao houve

diferenca entre a classificacdo manual e a automatica utilizando o indice estatistico
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TF-IDF.

Salton, Wong e Yang [Polyvyanyy and Kuropka, 2007]] [Salton et al., 1975] pro-
puseram uma combinacéo de fatores globais e locais no céalculo do indice TF-IDF
(equacao [2.7), onde wy, é o peso do termo ¢; no documento d, oy, é o nimero de
ocorréncias do termo ¢; no documento d, N é o nimero de documentos no corpus e
n;, € o nimero de documentos no corpus onde o termo ¢; aparece.

Ol 1 N

wa,t, = ——————log(—) (2.7)

maXiepliq ny,
Se um termo estd presente em todos os documentos, ele nido serve como dis-
criminador e seu peso é zero, caso contrario seu peso é uma composicdo de seu peso

relativo no documento com seu peso em todo o conjunto. Embora essa abordagem

melhore o poder do discriminador, algumas limitacées devem ser consideradas:

documentos grandes sdo mal representados pois produzem vetores longos mas

com produtos escalares pequenos;

e as palavras de um argumento de busca podem resultar em “falsos positivos”,

devido, por exemplo, a diferencas de inflexdo dos termos;
e erros de digitacdo produzem resultados ruins na busca; e

e dificuldades, ou auséncia de tratamento semantico reduzem os resultados re-

cuperaveis de uma consulta, gerando “falsos negativos”.

Entretanto, o método em si é simples, possui uma interpretacio grafica intu-
itiva, permite seu uso para classificacao dos documentos e consultas ad-hoc. Vari-
acoes desse método sdo largamente usadas, pois em sua forma original o custo
para comparacao dos vetores torna-se elevado devido ao crescimento da dimenséao
do espaco vetorial. O crescimento da base de representacdo implica em vetores
esparsos, isto é com um elevado numero de zeros nas coordenadas. Quanto mais

diversificados forem os assuntos dos documentos que compde o corpus, ou maiores
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os documentos, mais esparsos seriao os vetores. A inclusdo e exclusdo de documen-
tos no corpus também tém custos elevados, pois alteracées no conjunto de termos
da base pode requerer ajustes nos vetores que representam cada documento do cor-
pus. No caso de uso de pesos uniformes para os termos, esse impacto € minimo, ao
passo que no caso de se usar TF-IDF, ou outra forma de ponderacao, a adicdo ou
remocédo de termos relevantes na base do espaco implicara em alteracdo nos pesos
de todos os vetores do espaco vetorial.

Para contornar o crescimento da dimenséao da base do espaco vetorial, Borko e
Bernic [Borko and Bernick, 1963], em 1963, desenvolveram uma técnica denomi-
nada KL method. Por esse método a dimenséo do espaco é reduzida pela escolha
de novas bases considerando-se a semelhanca seméantica entre os termos da base.
Outra abordagem para reducio da dimenséo do espaco de termos, é o uso da seman-
tica latente LSI (Latent Semantic Indexing) que tenta encontrar novos significados
por detras do plural das palavras utilizadas na base do espaco vetorial, essa téc-
nica permite reduzir a dimensao do espago sem reduzir a qualidade da recuperacao
sobre os vetores [Ikehara et al., 2001].

O tratamento semantico dos termos que sdo usados para representar os doc-
umentos produz um espaco vetorial de dimensées menores, com isso termos com
mesmo significado sdo agrupados em um tnico termo que atua como representante
de uma classe de termos de significados semelhantes, isso pode ser realizado pela
utilizacdo de um tesauro [Ikehara et al., 2001].

Para construcao da representacido semantica é necessario levar em conta uma
grande diversidade de fatores semanticos relacionados com a lingua na qual os doc-
umentos estao expressos. Os seguintes fendmenos linguisticos podem ser destaca-

dos [Polyvyanyy and Kuropka, 2007]:

e sindénimos - palavras com mesmo significado ou com significados semelhantes

que podem ser substituidas umas pelas outras;
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inflexao - sdo alteracdes nas palavras que refletem informacées de tempo,

género, quantidade e sujeito da acéo;

composicao - quando duas ou mais palavras sao justapostas formando uma
nova palavra com um significado diferente, com em “guarda-chuva” ou “porta-

bandeira”;

derivacao - processo de criacdo de outras palavras pela adicido de um afixo a
raiz da palavra, alterando também seu significado ou mudando sua categoria
sintatica, com por exemplo os prefixos “a” e “anti” (cromatica — acromatica,

térmico — antitérmico), os quais funcionam como negacéo, ou o sufixo “mente”,

que transforma verbos em adjetivos (rapido — rapidamente);

hiponimia - palavras que representam instancias de palavras que represen-
tam conceitos mais gerais, como por exemplo “vermelho”, “amarelo” e “azul”

sao hiponimias para “cor”,

meronimia - palavras que representam a relacdo “parte de” ou “membro
de”, por exemplo “motor”, € um meronimio para “carro” e “senador” é um

meronimio de “politico”;

homografia - palavras com mesma grafia, mas significados diferentes, recon-
heciveis pelo contexto em que ocorrem, por exemplo “manga” (de camisa ou

fruta);

metonimia - quando uma palavra é usada para representar outra associada
a ela, como por exemplo “Ler Machado de Assis”, nesse caso “Machado de

Assis” esta no lugar de sua obra literaria;

grupo de palavras - sio palavras que possuem significado préprio isolada-
mente, mas se juntam para formar uma expressido ou nome com significado
diverso, por exemplo “Sao Paulo” possui significado diversos em cada ocorrén-

cia na frase “o apéstolo Sdo Paulo nunca visitou a cidade de Sdo Paulo nem
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mesmo esteve no estado de Sdo Paulo”. Observe que a expressao “Sao Paulo”,
por si s6 forma um grupo de palavras mas seus significados na frase estéo

determinados por uma terceira palavra (“apéstolo”, “cidade” ou “estado”).

Além destes, ha outros fendomenos que devem ser considerados, tais como: es-
trangeirismos, girias, regionalismos e linguagem figurada, entre outros. Todos
esses fendmenos linguisticos afetam grandemente os sistemas que pretendem uti-
lizar informacao semantica de forma implicita ou explicita.

Polyvyanny e Kuropka (2007) apresentam duas variacées do modelo VSM: TVSM
(Topic Vector Space Model)e eTVSM (Enhanced Topic Vector Space Model) os quais

apresentamos a seguir.

2.2.3 TVSM - Topic Vector Space Model

Este método nao pressupoe independéncia dos termos usados para indexar os doc-
umentos, por isso é mais flexivel na determinacdo das similaridades. A base do
espaco de representacdo dos documentos é composta por vetores de tépicos funda-
mentais como na figura Os vetores da base sdo ortogonais e independentes en-
tre si, restritos aos semi-eixos positivos de forma que, dados dois vetores quaisquer
nesse espaco de representacdo, o Angulo entre eles estara entre 0° e 90°. Recio-
Garcia e seus colaboradores [Recio-Garcia et al., 2008] sugerem que um agrupa-
mento (clustering) hierarquico ajudaria sistemas baseados em vetores a fornecer
uma justificativa, mesmo que ndo muito clara, do motivo pelo qual um determi-
nado registro é selecionado pelo mecanismo de recuperacio de informacio. Esse
conceito é muito semelhante ao conceito de tépicos apresentados por Polyvyanny e
Kuropka (2007).

Os topicos sdo extraidos dos documentos através de heuristicas, isto é, ndo ha
um procedimento formal geral definido para tanto. Em todo caso, esse procedi-

mento deve levar em conta os fendomenos linguisticos ja mencionados: sinonimia,
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inflexdo, composicéo, derivacdo, hiponimia, meronimia, homografia, metonimia e
grupos de palavras. Os topicos serao representados por vetores ortogonais normal-
izados, isto é de comprimento unitario [Polyvyanyy and Kuropka, 2007].

Assim, todo termo 7; € T, onde T é o conjunto de todos os termos, é expresso
3 dos vetores da base de tépicos, #; = (ti1,tia,- .., ti) de tal forma que sua direcéo
indica a relevancia do termo em relacédo aos tépicos que compde a base e seu com-

primento indica seu peso (importancia), o qual deve estar no intervalo [0, 1].

Cor

10 vermelho, rubi
verde . '

Inflexao

Stopwords

rapido, rapidamente -
e, a, em

Movilmento
aerocarre lento

carro, automovel e SiNGNIMO
Veiculo

Figura 2.6: Vetores de topicos no TVSM

Fonte: [Polyvyanyy and Kuropka, 2007]] p. 11

Todo documento d; do corpus é representado por um vetor normalizado ¢;, con-
forme a formula 2.8 na qual wg, ;, representa o peso do tépico #; no documento d;.

A determinacao dos pesos dos topicos pode ser feita da mesma forma que no VSM.

. d, ,
J

5j = —= = E wdj,tq',ti (28)
|dj| t, €T

Nesse modelo, sindnimos e inflexdo de termos sdo representados por vetores

paralelos. Composi¢do com baixa interdependéncia dos termos séo representados
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através vetores cujos angulos entre si tendem a 90°, os angulos entre os termos
derivados com alta dependéncia entre si sdo representados por vetores cujos an-
gulos que tendem a 0°. Hiponimias sdo representadas com angulos pequenos e
meronimias com angulos que dependem dos niveis de agrupamento entre os obje-
tos envolvidos.

Nao existe ainda um mecanismo formal para determinar o comprimento dos ve-
tores que representam os termos, nem o angulo entre vetores inter-relacionados.
Em geral recomenda-se usar comprimento um para termos relevantes (content
bearing words) e zero para os demais termos, ou que se use um comprimento in-
versamente proporcional a frequéncia dos termos no documento, como acontece no

TF-IDF.

2.2.4 eTVSM - Enhanced Topic Vector Space Model

Este método foi proposto originalmente por Kuropka (2003) com o objetivo é suprir
as principais deficiéncias do TVSM: auséncia de uma abordagem formal para de-
terminar os comprimentos dos vetores, os angulos entre vetores de termos inter-
relacionados e o tratamento dos fenomenos linguisticos homografia, metonimia e
grupo de palavras. Para isso, a similaridade dos documentos é calculada em funcéo
da similaridade do significado dos termos e ndo com base na similaridade dos ter-
mos em si através de interpretacoes [Polyvyanyy and Kuropka, 2007].

O modelo operacional do eTVSM utiliza-se dos conceitos: palavra, lema, termo,
interpretacdo, e topicos. As relacdes entre os termos sdo organizados em uma
ontologia responsavel por capturar informacées acerca das relagoes entre os di-
versos conceitos presentes nos dominio dos contetdos dos documentos do corpus
[Kuropka, 2003].

Ontologia na ciéncia da computacdo pode ser definida como “um modelo de
dados (estrutura de dados) que representa um dominio e é usado para racioci-

nar acerca dos objetos daquele dominio e das relacées entre eles” [Florid, 2003].
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Esse modelo é usado para raciocinar sobre os objetos do dominio e as relacoes
entre eles. Para construcio da ontologia representando as relacoes entre os ter-
mos, eTVSM utiliza os conceitos: termos, interpretacgoes e topicos. Esses conceitos
sdo organizados hierarquicamente em um grafo orientado, nao ciclico, no qual as
arestas representam conceitos da mesma classe ou de classes inter-relacionadas.
Essa hierarquia define associacées entre os topicos, que atuam como sub-tépicos
e super-topicos. As relacdes entre os topicos sdo livres e podem ser de qualquer
tipo, por exemplo: “parte de”, “compoe” ou “é um”. Um super-tépico pode possuir
um numero arbitrario de sub-tépicos. Um sub-tépico pode possuir um nimero ar-
bitrario de super-tépicos. A unica restricdo para a estrutura é que ela deve estar
livre de ciclos. O angulo entre os vetores que representam os tépicos é determinado
em funcdo do grau de similaridade entre eles e ndo precisam ser ortogonais entre
si [Polyvyanyy and Kuropka, 2007].

A estrutura do grafo néo é necessariamente conexa, podendo possuir sub-grafos
proprios ou tépicos isolados uns dos outros (desconexos). Se dois topicos estdo em
sub-grafos desconexos distintos, eles sdo independentes entre si, logo os vetores
que os representam sao ortogonais.

Nessa abordagem, os vetores da base sdo topicos, mas nido necessitam ser ortog-
onais como no TVSM. O angulo entre os vetores representa o nivel de relacédo entre
os topicos na ontologia.

A determinacédo da similaridade entre os topicos é construida em duas etapas:
na primeira, utiliza-se um formalismo proposto por Kuropka (2003) para obter
o mapa de topicos. Na segunda etapa, calcula-se o produto escalar dos vetores
que representam os topicos. A Figura 2.7 representa uma estrutura de tépicos
hipotética, na qual as setas indicam os sentidos dos relacionamentos entre os topi-
cos envolvidos, de forma que os topicos mais gerais localizam-se na parte supe-

rior [Polyvyanyy and Kuropka, 2007].
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u[Ca)Ali

Figura 2.7: Hierarquia de tépicos

Fonte: [Polyvyanyy and Kuropka, 2007] p. 14

Seja S(t) o conjunto dos super-tépicos do tépico ¢, entéo

S(n) = {}
S(n) ={n}
S(r3) ={m}
S(ma) ={m}
S(15) = {m}
S(76) = {72, 75}
S(r7) = {7}

Seja a relacdo de super-tépicos definida por

SH(mi) = S(m;)

Sp(Ti) = UTkesp—l(Ti)S(Tk),p > 1
S* é denominado fecho transitivo de S e é dado por
S*(1) = SY ) US*(m) US3(m)U. ..

O conjunto 0 de topicos é divido em dois conjuntos disjuntos #y, o conjunto dos
supertopicos e 6, o conjunto dos topicos que ndo possuem subt-opicos, isto é sédo
folhas.

Um tépico T; é representado por um vetor 7; = (7, 7/,...,7;,) € R'. Aforma de

calculo dos vetores depende de eles serem folhas ou super-tépicos:
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=g £ * *
V7 €01 T = (770, Ty Tit)

i i i,

onde

l,seth € S*(r,))Vi=k

0, caso contrario

VTZ‘ € (9N : 7_-; = zTSE@ITiGS(T’i) <Ts)

Apoés a construcao dos vetores eles sdo convertidos para a norma unitaria, pois
o que importa nesse modelo é a direcéo de cada vetor e ndo seu comprimento.

A ideia por tras dessa forma de calculo é que, os topicos que nédo possuem sub-
topicos funcionam com blocos basicos para construir os super-topicos.

As interpretacdes sdo usadas para associar os termos aos tépicos e ndo podem
estar associadas entre si. A cada interpretacéo ¢ pertencente ao conjunto de todas

as interpretacdes ¢ associa-se um peso g(P).

O vetor interpretacao ggl = (¢i1, Pi2, - - -, ®i) pode ser definido como o vetor nor-
malizado.
z 9(¢:) -
P T e Al T T nde T(0) €
Tk 7

Os termos sdo a menor unidade de informacéao a qual pode-se atribuir uma inter-
pretacdo. Um termo pode ter multiplas interpretacoes associadas. Um subconjunto
especial dos termos é usado para resolver problemas de ambiguidade. Esse subcon-
junto é denominado termos de suporte e basicamente sdo termos que co-ocorrem no
documento. Assim se um termo esta associado a mais de uma interpretacio, as co-
ocorréncias sao usadas para identificar a interpretacdo mais adequada.

Um ontologia eTVSM é construida usando termos, topicos (7) e interpretacées

(¢). A Figura ilustra uma ontologia.
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Figura 2.8: Exemplo de ontologia eTVSM

Fonte: Adaptado de [Polyvyanyy and Kuropka, 2007] p. 20

A tabela [2.2] apresenta um quadro comparativo das principais caracteristicas

das abordagens baseadas em espacos vetoriais.

Caracteristica W-VSM S-VSM TVSM eTVSM
Complexidade Baixo | Baixo-Médio Médio-Superior Superior
Consumo de | Elevado | Moderado Moderado Moderado
memoria

Dimensao do espaco | Elevada | Moderada Moderada Moderado
vetorial

Poder de expressdo | Ausente | Moderado | Moderado-Superior | Superior
semantica
Capacidade para re- Nao Nao Nao Sim
solver ambiguidade
nas consultas real-

izadas
Uaa stop list Sim Sim Sim Sim
Necessita de um Nao Sim Sim Sim

dicionario ou um
tesauro, ou equiva-
lente

Construcao au- Sim Sim Nao Parcial
tomatica

Tabela 2.2: Comparacéo das abordagens de RI baseadas em espaco vetorial

2.3 Avaliacao dos Sistemas de Recomendacao

A qualidade de um sistema de recomendacédo depende de diversos fatores como

tempo de resposta, quantidade espaco utilizado para armazenamento dos dados,
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numero de resultados apresentados e nimero de sugestoes relevantes para o usuario
do sistema. Uma recomendacédo somente € ttil se for considerada relevante por
quem a recebe, ou seja em funcédo de sua utilidade. Infelizmente isso ndo é algo
simples de ser avaliado, pois, como ja foi mencionado anteriormente, a relevancia é
um critério pessoal, ndo podendo ser medido diretamente, a néo ser que seja explic-
itado pelo proprio usuario. As duas medidas principais da qualidade de um sistema
de recomendacédo séo precision (férmula e recall (formula 2.10), além destas,
existem outros indices como por exemplo fallout (2.11) e F-measure (férmula [2.12),
também conhecido como F; [van Rijsbergen B, 1979], cujas férmulas sdo apresen-

tadas a seguir:

RELEVANTE | NAO RELEVANTE

RECUPERADO ANB ANB B
NAO RECUPERADO ANB ANB B
A A N

Tabela 2.3: Tabela de contingéncia

Fonte: [van Rijsbergen B, 1979] p 114

Onde N é o nuimero de documentos no corpus.
Precision fornece uma estimativa da probabilidade condicional de um item ser

recuperado dado que ele é relevante.

|AN B|

(2.9)
|Bi

Precision =
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Recall fornece uma estimativa da probabilidade condicional de um item ser rel-

evante dado que ele foi recuperado.

|AN B

Recall =
Al

(2.10)

Fallout fornece uma estimativa da probabilidade condicional de um item ser

recuperado dado que ele é ndo relevante.

|A

D)

B

Fallout = - (2.11)
|Al
F-measure é a média harmonica entre recall e precision.
P - 2 _ 2.pr(?c?sion.recall 2.12)
1 1 precision + recall

+ —
recall ~ precision

No contexto de recuperacio de informacéao, os documentos relevantes sdao aque-
les que satisfazem a intencédo da busca. Isso pode ser substancialmente diferente
do resultado da busca, pois ndo se trata de uma busca exata, cujos resultados po-
dem conter falsos positivos ou omitir documentos que eram esperados no resultado
da consulta, mas que nao foram localizados pelo mecanismo de determinacédo de

similaridade.

Corpus

Figura 2.9: A=documentos relevantes e B=documentos recuperados

N=Numero de documentos no corpus
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O diagrama de Venn (figura[2.9) ilustra a situacio. Se o conjunto de documentos
recuperados B crescer até que todos os documentos do corpus sejam recuperados,
o indice precision podera crescer até que todos os documentos relevantes sejam
recuperados, decaindo dai para frente até atingir seu valor minimo % Por outro

lado, recall, fallout e cresceréo até 1, que é o valor maximo para ambos. Para uma

recuperacdo de 100% com 100% de precisédo, teriamos A = B.
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Capitulo 3

Exemplos de sistemas de

recomendacao

Um dos mais famosos sistema de recomendacées de comércio eletronico é o da
Amazon.com’™ | utilizando uma estratégia que recomenda para um determinado
consumidor produtos comprados por outros consumidores com perfis semelhantes
[Shahabi and Chen, 2003]. Os sites de comércio eletréonico também implementam
recomendacoes baseadas na navegacéo e nas compras dos clientes, trazendo resul-
tados do tipo: “quem consultou X, também consultou Y”, “quem comprou X, também
comprou Y”, além de oferecer produtos baseados nas similaridades entre eles ou em
associacoes que consideram que a utilidade do produto X para quem adquiriu o pro-
duto Y, por exemplo, ao comprar um notebook, provavelmente vou precisar de um
roteador sem fio, ou de uma mochila para transporta-lo.

Nas secoes seguintes, serdo apresentados sistemas de recomendacio propostos
como resultados de projetos de pesquisa ao invés de sistemas comerciais. Dois dos
sistemas escolhidos possuem relacéo direta com o Curriculo Lattes: o Sistema de
Recomendacéo de Bibliotecas Digitais e uma proposta de uso de recomendacéo para

recuperacéo de perfis de pesquisadores a partir do Curriculo Lattes.
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3.1 Sistema Yoda

Yoda é um sistema de comércio eletronico proposto por Chen e Shahabi (2003), esse
sistema utiliza uma abordagem hibrida de dois passos combinando filtragem colab-
orativa e filtragem baseada em conteudo (figura [3.1): primeiro um processamento
em lote, no qual sédo geradas listas de classes de recomendacéo baseada no compor-
tamento do usuario enquanto navega na rede, combinado com técnicas de analise
de conteddo. Esse sistema mantém uma lista de recomendacdes elaboradas por es-
pecialistas humanos e classes representativas das notas atribuidas pelos usuarios
as recomendacoes recebidas [Shahabi and Chen, 2003].

No segundo passo, o sistema utiliza informacédes sobre a navegacdo do usuario
na utilizacdo do sistema. Com base nessa informacao, Yoda estima o grau de confi-
anca que os usuarios exibem nas recomendacoes realizadas pelos especialistas hu-
manos no sistema, produzindo recomendacées cruzadas entre os perfis utilizando o
grau de confianca estimado como pesos para as novas recomendacoes.

Para reduzir a complexidade computacional e o tempo de processamento, Yoda
aplica uma otimizacao de agregacdo fuzzy. O sistema incorpora um moédulo de
aprendizagem baseado em algoritmos genéticos para ajustar a confianca do usuario
na recomendacio, analisando somente o histérico de navegacao do usuario, sem
necessidade de preenchimento de questionarios, perfis ou recomendacées por parte

do usuadrio.

3.2 Sistema Implicit

Birukov e seus colaboradores (2005) propuseram esse sistema para uso em peque-
nas comunidades de usuarios, seu objetivo é realizar recomendacoes baseado co-
laboracéo implicita a partir da analise dos resultados das buscas submetidas pelos
usudrios e na navegacdo pelas paginas resultantes (figura [3.2). Usa agentes in-

teligentes para coletar informacées sobre as consultas submetidas pelos usuarios
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Figura 3.1: Fluxo de processo do sistema Yoda

Fonte: [Shahabi and Chen, 2003]] p. 177

a um mecanismo de busca externo e compoe recomendacoes colaborativas implic-
itas. Cada agente é responsavel por coletar informacées sobre o comportamento
de um determinado usuario enquanto este estiver conectado no sistema; usar o
histérico de navegacédo do usuario para fornecer sua melhor recomendacéo para
outros agentes, considerando a similaridade entre os argumentos de busca sub-
metidos por cada usuadrio e realizar recomendacoes para o usuario que ele atende.
Para realizar as recomendacoes ao seu usuario, cada agente combina os resultados
das consultas submetidas ao buscador externo com as recomendacées recebidas dos
outros agentes [Birukov et al., 2005]].

O sistema Implicit ndo requer nenhuma instalacéo do lado do usuario e utiliza
do lado do servidor o padrdo JADE (Java Agent Development Framework) para
desenvolvimento de agentes.

Em testes controlados essa metodologia produziu um crescimento dos indices

precision e recall com o crescimento do nimero de agentes utilizados.
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Figura 3.2: Arquitetura do sistema Implicit

Fonte: [Birukov et al., 2005]

3.3 Sistema W-RECMAS

O sistema W-RECMAS (Recommender System to Web based on Multi-Agent System
for academic paper recommendation) é um sistema para recomendacoes de publi-
cacoes académicas e comunidades virtuais de aprendizagem cujo objetivo é auxil-
iar o os usuarios a trocarem informacgoes e compartilharem conhecimento entre os
membros da comunidade [[Cazella and Alvares, 2005]. W-RECMAS foi proposto por
Cazella e Alvares (2005), sua ideia principal baseia-se no comportamento humano

de procurar colegas que tenham mais conhecimento sobre determinado assunto

para obter opinides relevantes sobre algum assunto de interesse.
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Trata-se de um sistema hibrido que combina avaliacdo das recomendacées pro-
duzidas pelo sistema com a analise dos perfis do usuarios e das comunidades que
ele participa. A andlise dos perfis usa técnicas de data mining por meio multi-
agentes. W-RECMAS utiliza informacoes da comunidade virtual do usuario, infor-
macoes do perfil do usuario combinadas com informacées extraidas do conjunto de
perfis dos usuarios pela aplicacdo de técnicas de regras de associacao.

Esse sistema é responsavel pela criacédo e recomendacéo de comunidades académi-
cas virtuais e seus agentes possuem habilidades e comportamentos diversos e cada
um deles é responsavel por uma tarefa especifica.

A Figura[3.3exibe a arquitetura do sistema W-RECMAS. Nela pode-se ver a di-
versidade de agentes presentes no modelo. Os agentes do tipo crawler localizam-se
no servidor e sao responsaveis por obter os Curriculos Lattes dos usuarios e manté-
los atualizados no sistema. Os agentes do tipo personal rodam nas maquinas dos
usuarios e sdo responsaveis por apresentar aos usuarios as recomendacoes do sis-
tema e observar o comportamento dos usuarios, fornecendo retroalimentacéo para
o sistema. Os agentes do tipo recommender enviam textos de recomendacoes com as
devidas explicacdes para os agentes do tipo personal. Os agentes do tipo community
estabelecem as comunidades e identificam usuarios potenciais a serem recomenda-
dos para ingressar na comunidade. Os agentes do tipo analyst possuem um con-
junto variado de responsabilidades: analisar os curriculos, calcular os indices de re-
comendacdo, encontrar as maiores similaridades entre usudrios e itens disponiveis

e aplicar data mining para identificar novas areas de interesse dos usuarios.

3.4 Sistema de Recomendacao para Bibliotecas Dig-
itais

Lopes (2006) propos uma metodologia para recomendacéo de publicacoes académi-

cas a partir de informacéoes extraidas do Curriculo Lattes de pesquisadores. Essa
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Figura 3.3: Arquitetura do sistema W-RECMAS

Fonte: [Cazella and Alvares, 2005]

metodologia foi implementada em um sistema piloto para recomendar publicacées
da area de Ciéncia da Computacio.

A metodologia proposta pela autora utiliza como perfil do usuarios informacées
extraidas do Curriculo Lattes e informacées descritivas das publicacées através
de metadados no formato Dublin Core (http://dublincore.org/). O sistema funciona
como um provedor de servicos. A Figura[3.4lilustra sua estrutura.

O sistema recolhe dados sobre as publicacdes, interpreta esses dados, extrai,
cataloga e armazena as informacoes relevantes para representacéo das publicacoes
bibliograficas. Os perfis dos usuarios sédo extraidos dos respectivos Curriculos Lat-
tes submetidos ao sistema, no formato XML. O sistema representa os perfis dos

usuarios e as publicacdes académicas através de um modelo de espaco vetorial.
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Séo aplicadas técnicas proprias para reducdo da dimensédo da base de vetores. As
palavras-chave informadas pelos usudarios sdo tomadas como descritores e inseri-
das integralmente nos vetores. O sistema utiliza um esquema de pesos para os
termos, que depende: da localizacédo do termo na producéo bibliografica; do idioma,;
da formacdo académica e da producao bibliografica mais recente. Esses pesos sédo
combinados com a aplicacdo da técnica TF-IDF para determinar da importancia
relativa de um termo como descritor de um documento. Os resultados sdo apre-
sentados aos usuarios para que sejam avaliados. As avaliacoes sdo realizadas pela
classificacdo dos resultados por meio de termos vagos: péssimo, ruim, médio, bom,
6timo e do préprio autor.

Sistema de Recomendacfo

XML Lattes | ____________________________ Metadata
to DE local i Base de Dados Local i Harvesting [
Curgio i i .
Tsuirin | XML & JAil | ZyL | A
o Lattes Aﬂigos i v q DC
™ Recomen- : XML DCto
dagio : E DE local
QA FMH
ML Provedor de Servigos
DC
> Atigos

._ Recomendados -
Eibliot
.

Provedores de Dados
Figura 3.4: Modelo do Sistema de recomendacédo para Bibliotecas Digitais

Fonte: [Lopes et al., 2006] p. 37

3.5 Curriculo Lattes — uso de recomendacao para
recuperacao de perfis

Marques (2007), apresenta uma proposta de recomendacio para recuperacio de

Curriculo Lattes na qual sugere uma abordagem para recuperacio de perfis de
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usuarios. A abordagem proposta foi testada em um site de relacionamento denom-
inado Dois Coracdes com resultados considerados satisfatorios pelo autor.

A abordagem proposta por Marques é hibrida, utilizando dados extraidos do
Curriculo Lattes dos pesquisadores, dados coletados implicita e explicitamente das
interacbes com os usudrios, e regras controladas pelo administrador do sistema.
Sugere a utilizacédo de indicadores extraidos dos curriculos, tais como area de atu-
acao, tempo de experiéncia nas areas de atuacdo e indicadores da producao cienti-
fica dos ultimos anos, como producao bibliografica (livros, artigos, periédicos e capi-
tulos de livros), orientacoes realizadas e em andamento e participacdo em eventos.

Entre as informacoes obtidas a partir da colaboracao dos usuarios constam:

e avaliacoes realizadas mutuamente pelos pesquisadores;

¢ informacdes prestadas sobre semelhanca entre perfis de pesquisadores pelos

proprios pesquisadores;

e dados navegacionais coletados durante a utilizacao do sistema apds o usuario

ter se autenticado para realizar buscas.

Marques sugere a possibilidade de uso de buscas armazenadas a serem execu-
tadas periodicamente por robos. Os resultados dessas buscas podem ser encam-
inhados para o usuario que as submeteu sempre que houver alguma incluséo de
novos curriculos no conjunto resultante da busca. O autor destaca a importancia
da temporalidade das recomendacoes e sugere que as consultas considerem todo o
histoérico curricular dos usuarios durante uma busca, ou sejam restringidas a um
periodo especifico. Isso é particularmente 1til quando se esta diante de uma que-
bra de paradigma tecnolégico e ha poucos especialistas com conhecimento sobre o
assunto, nesse caso é interessante reduzir o escopo dos perfis a um periodo que
englobe a mudanca tecnoldgica. Além disso, pesquisadores que nao publicam mais,

mas que ja publicaram muito no passado seriam excluidos paulatinamente dos re-
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sultados das buscas na medida em que fossem ficando fora do intervalo de tempo
considerado, privilegiando curriculos mais atualizados.

Outro conceito incluido na proposta metodolégica é a relevancia, isto é, o grau de
importancia ou confiabilidade de uma recomendacao realizada por um pesquisador.
A relevancia é resultado de uma composicio de diversos fatores que incluem critérios
como: area de atuacéo - opinides emitidas fora das areas em que o pesquisador atua
sdo menos relevantes; avaliacées recebidas pelos seus pares - pesquisadores com
melhor avaliacdo e que, portanto, gozam de melhor reputacéo no meio académico
devem ter opinides mais confidaveis; producio cientifica - pesquisadores com pro-
ducéo cientifica maior e mais recente tém opinides mais relevante.

Citando Cazella e Alvares (2005), Marques (2007) propde o uso de um ranking
de recomendacéao calculado pela composicdo dos escores dos indicadores. A formula
[3.1] é utilizada para calcular o valor normalizado de a: a.

a4 — Amin

a = MmMaa:(&) = (anew maz — Anew mzn) + Apew min 3.1)

Umaz — Gmin
Por construcéo, a é tal que, a,cw min < @ < Gnew maz, € 0 valor normalizado re-
sultante se aplicado ao valor original a,,;,, < a < an... Dessa forma, variaveis
com valores em diferentes intervalos podem comparadas apés conversio para um
intervalo tnico.

As variaveis normalizadas podem ser utilizadas para o calculo do ranking de

recomendacéo (formula [3.2):

RR = Ziz1 P (3.2)
21:1 Di

Além dos critérios quantitativos expressos matematicamente, o autor sugere
a utilizacdo de dados qualitativos obtidos pela avaliacdo direta ou implicita das

recomendacdes realizadas e da avaliacao dos curriculos pelos usuérios.
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O modelo do sistema proposto por Marques inclui os médulos de cadastro, in-

dexacéo, consulta, recuperacéo e recomendacéo:

e Modulo de cadastro: entrada de dados do sistema.

e Médulo de indexacdo: identifica e indexa as informacées relativas aos perfis

dos usuarios.

e Modulo de consulta: interface entre o banco de dados e o ambiente de exe-
cucdo. E responsavel por interagir com o usuario para obter dados que possam

ser enviados ao sistema com o fim de recuperar informacao.

e Modulo de recuperacao: recebe as informacées de méodulo de consulta e filtra

o que é relevante.

e Moédulo de recomendacao: manipula os dados dos perfis dos usuarios e avali-
acoes dos itens com o objetivo de criar regras e extrair informacoes para com-

posicao das listas de recomendacao.

A proposta apresentada foi implementada em um site de relacionamentos (2
Coracoes) e foi transposto, do ponto de vista tedrico, para recuperacédo de perfis de

usuarios do Curriculo Lattes, essa transposicdo ndo chegou a ser implementada.
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Capitulo 4

Problema abordado

Este capitulo expoe a sistematica de recomendacéo de consultores ad-hoc em uso
no CNPq, detalhes de seu funcionamento dentro do contexto da avaliacido das pro-
postas submetidas aquele Conselho, concluindo com uma analise do desempenho
geral do sistema. Para fins de analise, sera considerado sucesso a efetiva emissao
de parecer por consultor indicado dentre os consultores recomendados pelo sistema.
Consultores que nao tenham emitido o parecer, ou que tenham sido dispensados da
emisséo do parecer, serdo considerados como insucesso, e, da mesma forma, consul-
tores indicados sem que tenham sido recomendados pelo sistema.

O sistema de recomendacéo de consultores em uso no CNPq foi implantado em
no segundo semestre de 2006, é uma ferramenta de apoio ao trabalho dos técnicos
do CNPq na tarefa de selecionar consultores para avaliacdo ad-hoc de propostas
submetidas ao CNPq.

O corpo de consultores é registrado em um banco de consultores, o qual é com-
posto por bolsistas de produtividade em pesquisa do CNPq, os quais tém a obri-
gacao contratual de prestar consultoria ao CNPq atuando como pareceristas, e por
outros pesquisadores de renome convidados a emitir parecer, atuando voluntaria-

mente na avaliacdo das propostas.
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4.1 Indicacao de consultores no ambito do CNPq

O CNPq fomenta o desenvolvimento cientifico e tecnolégico através de ferramentas
de apoio a pesquisa e a formacédo de recursos humanos através de instrumentos
como: auxilio para realizacido de eventos, auxilio para participacdo em eventos,
auxilio para editoracdo, financiamento de projetos de pesquisa e desenvolvimento,
concessio de bolsas estudo no pais e no exterior, etc.

Para ter acesso a esses recursos, os candidatos submetem propostas ao CNPq,
essas propostas sdo agrupadas em editais e chamadas, conforme sejam regidas por
editais publicos, ou por normas do CNPq. Editais, ou chamadas, podem ser criados
para implementar convénios entre CNPq e outros 6rgaos. Por suas caracteristicas,
os editais sdo concorréncias publicas com fins determinados ou genéricos. Como
exemplos de editais com fins determinados, pode-se citar o apoio ao desenvolvi-
mento de tecnologias para um setor de aplicacédo especifico, como no caso dos fun-
dos setoriais (CT-Energia, CT-Amazonia, CT-Petro, etc.) e, como exemplo de editais
genéricos, os editais universais. Os editais servem também para concessdo de bol-
sas de formacao e de estudo, no Brasil e no exterior, ou ainda bolsas de incentivo
a pesquisa. Por outro, lado as chamadas implementam politicas permanentes de
financiamento, como participacio em eventos, realizacdo de congressos e concessao
de bolsas estudos. Em todos os casos, ha uma divisdo do edital, ou da chamada, em
periodos de submisséo, resultando em julgamento e contratacdo em lotes. Todas
as propostas de um mesmo periodo sédo julgadas em conjunto e concorrem entre si
pelos recursos disponiveis.

Abstraindo o conceito de proposta e concentrando a atencao nas caracteristicas
gerais, uma proposta possui basicamente um proponente; zero ou mais membros
adicionais na equipe do projeto e uma documentacio de detalhamento do objeto
da proposta. Essa documentacdo normalmente é materializada em um documento

de projeto, ou proposta de trabalho, contendo objetivos, prazos, recursos, contra-
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partidas, metodologia a ser utilizada, resultados esperados e outras informacées
relevantes para avaliacao da proposta. Parte desses dados sdo registrados em es-
truturas relacionais, parte na forma de documentos textuais e ainda em arquivos
digitais anexos a proposta.

Os curriculos dos proponentes sdo considerados parte integrante da proposta e
sdo usados na avaliacdo destas. Os dados curriculares dos sdo armazenados em
tabelas relacionais e possuem uma imagem em formato XML. Alguns desses dados
séo textuais como por exemplo titulos de producoes cientificas, palavras-chave para
indexacédo e nomes de coautores em producdes cientificas e tecnoldgicas.

Para que possa ser contratada, as propostas passam por um processo de avali-
acdo composto por varias etapas ou fases. Sdo ao todo quatro fases, ou etapas,
sendo que a primeira e segunda podem ocorrer em paralelo:

Pré-selecao: a rigor, néo se trata de um julgamento, mas de uma verificagao se
o proponente e o objeto da proposta estdo de acordo com os requisitos estabelecidos
pelo edital ou chamada ao qual foi submetido.

Parecer de consultor ad-hoc: consiste na avaliacdo de mérito cientifico e tec-
noldgico da proposta realizada por especialistas nos dominios do conhecimento rela-
cionados a proposta. O resultado dessa analise é uma recomendacéo de aceitacéo,
ou rejeicdo, da proposta em funcéo de seu mérito tecnolégico e cientifico, da viabil-
idade de sua execucao e de outros aspectos como inovacéo, relevancia e capacidade
da equipe de projeto para realiza-lo. O parecer dos consultores é subsidiario, nao
terminativo.

Avaliacao por Comité de Assessoramento (CA): os comités de assessora-
mento sdo 6rgaos colegiados cujos membros sdo nomeados dentre listas de espe-
cialistas escolhidos por votacao pelos seus pares, possuem mandato fixo e delegacéo
para realizar analise de mérito cientifico e tecnolégico das propostas. Os pareceres
dos consultores ad-hoc sédo utilizados como subsidios para a avaliacédo realizada

pelos comités de assessoramento. O resultado final da andlise dos comités séo,
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a grosso modo, duas listas: uma com as propostas sem mérito para aprovacio e,
outra, com as propostas com mérito para aprovacido em ordem de prioridade de
atendimento.

Deliberacao final por Diretoria: ratificacio dos pareceres desfavoraveis exara-
dos pelos comités e aprovacdo final das propostas aprovadas pelos comités re-
speitando a disponibilidade de recursos. As propostas com parecer favoravel dos
comités sdo classificadas em uma lista tnica, de acordo com as prioridades es-
tabelecidas por cada comité. As propostas que estiverem dentro da disponibili-
dade orcamentaria recebem parecer final de aprovacéo e sdo encaminhadas para
contratacdo, ao passo que, aquelas que nao alcancarem prioridade suficiente para
atendimento, recebem parecer desfavoravel, mas ndo de mérito.

A indicacao de consultor, para avaliacdo de proposta, é apoiada por um sistema
de recomendacédo automatica. Esse sistema de recomendacgio extrai uma aproxi-
macao dos perfis dos consultores, dos proponentes e das propostas para comparacio
entre eles a partir de informacoes textuais como palavras-chave e titulos das pro-
postas, e da producéo cientifica dos pesquisadores envolvidos. Outras informacées
correntes no sistema como areas de atuacio, comité de assessoramento de vinculo,
instituicdo de vinculo empregaticio, instituicdo de execucédo da proposta e outros
sao considerados no processo de recomendacéo.

A Figura [4.]] apresenta um diagrama que exibe o contexto do sistema de re-
comendacdo de consultores em uso no CNPq. As sugestoes sédo realizadas por meio
de heuristica cujos parametros sio configuraveis por edital/chamada e sua exe-
cucao se da de duas formas: execucdao em lote logo apés o final do periodo de sub-
missédo das propostas e sugestao sob demanda, realizada quando o técnico rejeita
as sugestoes anteriores e solicita novas sugestoes.

Atualmente ha duas formas para indicar um consultor para avaliar uma pro-
posta: uma auxiliada por um processo de recomendacio automatica realizada pelo

sistema e a outra sem ajuda do sistema. Em ambos os casos o técnico faz uso de um
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Figura 4.1: Diagrama de contexto da recomendacao de consultor

banco de consultores o qual é composto por bolsistas de produtividade em pesquisa
e por pesquisadores de destaque na comunidade cientifica. O técnico deve com-
parar os Curriculos Lattes do proponente com os curriculos dos consultores, além
de considerar outras informacées como:
e quem sdo os membros da equipe do projeto;
e a producéo cientifica dos consultores e dos proponentes; e
e possiveis vinculos que possam produzir desvios que coloquem em duvida a
isencdo dos consultores devido a conflito de interesses.
A indicacéo de consultores esta sujeita a algumas limitac¢ées importantes como:
e pouco tempo para realizar a indicacédo de consultores para um grande nimero
de propostas;
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e dificuldade para os técnicos manterem atualizados seus conhecimentos sobre

os perfis dos consultores;
e risco de acimulo de indicacdes em alguns consultores mais conhecidos; e

e nao utilizacdo dos novos consultores habilitados.

Para ajudar no processo de indicacao de consultores, o sistema de recomendacao
automatica gera um conjunto de sugestdes que sdo apresentadas aos técnicos no
momento da indicacéo.

A recomendacédo automatica pelo sistema usa abordagem baseada no contetido
através de um indice de similaridade entre os perfis dos consultores habilitados e
dos proponentes e entre consultores e propostas. Esse indice de similaridade é cal-
culado pela contagem relativa das palavras extraidas das palavras-chave e titulos
da producéo cientifica presentes no Curriculos Lattes dos proponentes comparadas
com as mesmas informacgoes dos curriculos dos consultores. Da mesma forma, as
palavras extraidas das palavras-chave e titulos das propostas sdo comparadas com
as palavras-chave e titulos da producéao cientifica presentes no Curriculos Lattes
dos consultores. Na construcéo dos perfis, sdo excluidas as palavras de pouco valor
semantico (stop words) contidas em uma lista especifica stop list. Convém ressaltar
que essa contagem de palavras é realizada pelo Oracle InterMedia Text do SGDB
Oracle”™ 10g. Essa ferramenta devolve indice relativo (score) de ocorréncias dos
termos pesquisados no conjunto de registros indexados. Esse indice determinado
pelo proprio SGDBe varia de zero a cem, onde zero significando nenhuma ocorrén-
cia localizada até cem todas as ocorréncias localizadas.

Cada consultor habilitado é cadastrado em um banco de consultores e possui um
nivel que corresponde a um nivel de bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq.
Esse nivel é comparado com o nivel dos proponentes. Se o consultor ndo possuir
bolsa de produtividade em pesquisa junto ao CNPq, um nivel é atribuido a ele no

ato de seu cadastro no banco de consultores. O proponente que nio seja beneficiario
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de bolsa de produtividade em pesquisa recebe o nivel mais baixo de referéncia para
efeitos da escolha do consultor.

O sistema considera ocorréncias de coautoria em producao cientifica e tecnol6g-
ica a partir das citacdes bibliograficas informadas pelos pesquisadores em seus
curriculos.

Os parametros usados no calculo de similaridade para recomendacéo de consul-
tores foram escolhidos empiricamente em um processo de prototipagem e testes,
no qual foram geradas recomendacées que foram avaliadas por gestores até serem
consideradas satisfatoérias. Os critérios séo:

Critérios de similaridades positivos — aumentam a probabilidade de re-

comendacio:

e especialidade da area do conhecimento: maior peso para maior aproximacao

entre as areas de atuacdo do consultor e do coordenador do projeto;

e comité de assessoramento: maior peso se o consultor e o coordenador do pro-
jeto forem ligados ao mesmo comité de assessoramento que ira julgar o projeto

na fase seguinte;

e similaridade dos perfis curriculares dos consultores e dos coordenadores de

projeto: maior peso para maior similaridade;

e similaridade do perfil do consultor em relagdo ao projeto: maior peso para

maior similaridade; e

e niveis do consultor e do coordenador do projeto: maior peso para consultores

de nivel mais alto.

Parametros de similaridades negativos — reduzem a probabilidade de re-

comendacio:
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e proximidade da instituicdo de vinculo: menor peso para maior aproximacéo
entre consultor e coordenador do projeto e entre consultor e instituicdo de

execucdo do projeto da proposta; e

e nimero de propostas para as quais o consultor ja foi indicado: menor peso

para consultores com mais propostas para avaliar dentro do edital/chamada.

Parametros de excludentes — impeditivos para recomendacéo:

e instituicdo de vinculo: consultor e coordenador de projeto ndo podem atuar
profissionalmente no mesmo departamento da instituicdo, nem na mesma in-

stituicdo em uma mesma cidade;

e membros de equipe de projeto: o consultor ndo pode avaliar a proposta na

qual conste como membro da equipe do projeto;

e niveis do consultor e do coordenador do projeto: consultores nao podem pos-

suir niveis inferiores ao do coordenador do projeto; e

e membro de comité de assessoramento: o consultor ndo pode avaliar propostas

vinculadas ao comité do qual ele seja membro titular com mandato corrente.

Moédulos do sistema de recomendacao:
A figura 4.2 exibe os principais médulos do sistema de recomendacio em uso no

CNPq.

e carga do banco de consultores: atualiza o banco de consultores incluindo e
excluindo bolsistas de produtividade conforme suas bolsas sejam implemen-
tadas ou encerradas, além disso, realiza atualizagoes decorrentes de alter-

acoes nos curriculos dos consultores cadastrados no banco de consultores;

e configuracio dos pesos dos parametros: registra os pesos dos parametros que

serao usados na recomendacio;
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Figura 4.2: Médulos do sistema de recomendacéo

e recomendacéo em lote: realiza a recomendacgio em lote para todos os projetos

submetidos em um Edital/Chamada;

e recomendacdes on line: descarta as recomendacoes geradas e recomenda novos

consultores para um projeto especifico por solicitagdo dos técnicos.

4.1.1 Vantagens

As principais vantagens do sistema de recomendacédo em uso no CNPq séo:

e 0 sistema sugere consultores que eventualmente ndo seriam lembrados em

indicacoes sem recomendacéo;
e mais agilidade na selecdo de consultores; e

e melhor distribuicdo da carga de trabalho entre os consultores indicados.
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4.1.2 Dificuldades e limitacoes

Algumas limitacoes da abordagem atual foram levantadas, a partir de sua analise

e, também, de contatos com técnicos usuarios do sistema:

os critérios de similaridade entre os curriculos dos consultores e dos propo-

nentes nao levam em consideracio atributos seménticos,

os critérios de adequacdo dos consultores para avaliacdo das propostas néo

levam em consideracéo atributos seméanticos,

os pesos para calculo dos indices de similaridade sdo determinados empirica-
mente, sendo dificil mensurar os impactos de altera¢ées nos mesmos sobre os

resultados,

nédo ha suporte para perguntas do usuario como “Por que o consultor X foi

recomendado?” ou “Por que o consultor Y néo foi recomendado?”,
a inclusao de novos critérios de similaridade é complicada,
o tempo de resposta é alto,

vinculacéo forte com o modelo de dados transacional, assim qualquer alter-
acéo no modelo de dados tem impacto elevado no mecanismo de sugestéo de

consultores;

proponentes e os consultores com producdo em coautoria ndo detectada por

problemas de grafia na citacdo bibliografica;

a area de atuacao dos consultores mais adequados as vezes é diferente da area

da proposta;

consultores e proponentes podem estar relacionados por orientacdo néo detec-

tada por problema de grafia nos nomes declarados;

dificuldades para usar um critério excludente como um critério ponderado e

vice-versa;
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e dificuldades para inclusido de novos critérios de similaridades de consultores;

e a avaliacdo dos curriculos dos envolvidos é realizada apenas com base na co-
incidéncia de palavras provida pelo SGDB sem tratamento para os fenémenos

linguisticos;

e 0 sistema nao possui capacidade de aprendizagem, e néo recebe retroalimen-
tacdo, ndo considera os indices de aceitacdo ou rejeicao das sugestoes ja real-

izadas e néo utiliza o histérico de indicacgoes ja realizadas pelos técnicos;

e nio leva em conta as solicitacoes de dispensa de emissédo de parecer, nem as

justificativas apresentadas pelos consultores indicados;

e nio considera a participacao dos consultores e dos proponentes em de grupos

de pesquisa.

4.1.3 Avaliacao do sistema de recomendacao em uso no CNPq

O mecanismo atual para recomendacéo automatica de consultores ad-hoc foi avali-
ado em funcéo de sua efetiva utilizacao pelos técnicos do CNPq e pela aceitacéo
e emissdo de parecer pelos consultores indicados. A Figura resume as indi-
cacoes realizadas pelos técnicos do CNPq, com base no aceite de recomendacoes
obtidas com o mecanismo atual, no periodo de setembro de 2006 a 2009. Foram
avaliadas 106.501 propostas com a participacdo de consultores ad-hoc, sendo que o
mecanismo atual gerou 1.443.114 recomendacées automaticas de consultores. Para
avaliar as propostas, os técnicos do CNPq realizaram 231.528 indicacdes de consul-
tores ad-hoc, média de 2,17 consultores por proposta. Dentre os consultores indica-
dos, 156.219 (67,47%) foram previamente recomendados pelo mecanismo atual de
recomendacéo de ad-hoc. Dos consultores recomendados e indicados até dezembro
de 2009, foi enviado convite para emissio do parecer para 155.571 (67,19% do to-

tal), dos quais 148.949 aceitaram avaliar a proposta (64,33% do total). O ntiimero
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de consultores recomendados e indicados que emitiram o parecer foi de 126.531

(54,65% do total), até dezembro de 2009.

Indicagéio de consultores 2006-2009

|32,53% (100%)

Indicados
|67,47% (100%)

| 32,33% (99 56%)

Corvites enviados
|67,19% (99.59%)

| 30,81% (94,71%)

Corwvites aceitos
| 64,33% (95,35%)

| 25 94% (79,75%)

Pareceres emitidas
| 54 65% (B1,00%)

||:|Cum recomendagdo ESem recomendagio |

Figura 4.3: Estatistica de consultores indicados

O desempenho do mecanismo atual, do ponto de vista da aceitacdo da recomen-
dacao pelos técnicos do CNPq, pode ser considerado como 67,47%, pois essa é a
percentagem das indicagoes de consultores ad-hoc com origem em recomendacdes
do sistema atual. Se for levado em conta que o objetivo final é que o consultor se-
lecionado avalie a proposta, essa percentagem cai para 54,65%. No entanto, o de-
sempenho relativo efetivo do sistema tual pode ser considerado 81,00% calculado
como a razio entre 54,65 e 67,47%. De forma analoga, o desempenho das indi-
cacoes feitas apenas pela equipe técnica é de 79,75%, ou seja, a razao percentual
entre 25,94% e 32,53%. Portanto, o sistema atual apresenta desempenho similar
ao da equipe técnica do CNPq, na indicacéo de consultores ad-hocs.

A tabela [4.1] e a figura [4.4] apresentam o desempenho do sistema de recomen-
dacdo atual. Esse sistema comecou a ser utilizado em setembro de 2006 para o Ed-
ital Universal e passou a ser utilizado na andlise de todos os editais pelos quais o

CNPq é responsavel pela selecédo, a partir de 2007, inclusive. Na tabela 4.1l pode-se
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observar um crescimento do niumero de consultores recomendados e de consultores

indicados (com ou sem recomendacao do sistema atual), com desempenho efetivo

maximo de 84,30% do sistema atual em 2007.

Ano Consultores| Consultores| % dos C.I. | C.R.L. C.R.I. que | C.R.I. que
recomen- indicados recomen- com aceitaram | emitiram o
dados (C.I.) dados convites | o convite | parecer (%)

(C.R.L.) envi- (%)
ados
(%)
Final Efetivo

2006 | 82.375 16.321 69,68 69,58 66,52 51,02 73,22

2007 | 279.381 59.338 73,57 73,52 71,12 62,02 84,30

2008 | 590.591 78.824 68,18 67,61 64,32 56,16 82,58

2009 | 450.264 74.164 61,59 61,21 58,46 48,42 78,61

Média 67,47 67,19 64,33 54,65 81,00

Tabela 4.1: Desempenho anual da abordagem atual de recomendacéo

23,00

Consultores indicados por ordem de recomendagéo
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Figura 4.4: Consultores indicados por ordem de recomendacéo

As figuras [4.4] e apresentam os percentuais de consultores indicados pe-

los técnicos do CNPq a partir de recomendacédo do sistema e de consultores re-

comendados pelo sistema, indicados e que emitiram pareceres para as propostas,

respectivamente. Essa distribuicdo percentual estda organizada de acordo com a

posicao ordinal da recomendacido apresentada aos técnicos do CNPq, respectiva-
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Figura 4.5: Consultores que emitiram o parecer por ordem de recomendacéo

mente. Constatou-se que as recomendacdes convertidas em indicacoes e pareceres
tem a ser aquelas com maiores indices de similaridade (figura [4.4). No periodo
considerado, a taxa de aceitacio das recomendacées feitas pelo sistema pela equipe
técnica do CNPq pode ser considerada 67,47% pois esse é o percentual dos con-
sultores indicados como ad-hoc que foram selecionados a partir de recomendacoes
do sistema atual. Como apenas 54,65% chegaram ao fim do processo e emitiram
pareceres, o desempenho efetivo médio do sistema atual pode ser considerado 81%.
Assim, embora a aceitacdo do sistema é relativamente baixa, a aceitacdo de suas

recomendacoes, em 81% dos casos, sdo bem sucedidas.
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Capitulo 5

Metodologia proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para recomendagdo automatica
de consultores para avaliacdo de propostas submetidas ao CNPq, considerando
as necessidades de se adequar ao sistema em uso no CNppq. A metodologia pro-
posta para recomendacéo de consultores ad-hoc para avaliar projetos submetidos
ao CNPq utiliza técnicas de mineracdo de textos e VSM para construir perfis dos
pesquisadores e das propostas. Os perfis sdo relacionados via matrizes de similari-
dade. A recomendacio de consultor ad-hoc é precedida de uma analise de conflitos

de interesses.

5.1 Foco de atencao

Este projeto se concentra na recomendacéao de consultores avaliadores de propostas,
submetidas a um processo de avaliacdo, cujo objetivo final é sua implementacéo.
Essas propostas podem ser de naturezas diversas como: publicacdo de um artigo,
livro ou capitulo de livro para publicacdo; obtencdo de recursos de agéncias de fo-
mento, publicas ou privadas, para execucio de projeto, realizacdo ou participacio
de evento; concessao de bolsa de estudos ou de apoio a pesquisa e assim por diante

Os pressupostos assumidos nesta proposta sédo que:
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e a demanda por recursos através das propostas é superior a oferta, tornando

necessario uma selecédo de propostas mais adequadas ou mais viaveis;

e 0s responsaveis pela selecdo das propostas a serem implementadas nao detém
todo o conhecimento necessario para avaliar as propostas, fazendo com que
seja necessario recorrer a especialistas que atuemo como consultores avali-

adores;

e os consultores compéem um conjunto conhecido de pessoas habilitadas para

tanto;

e os consultores podem rejeitar a indicagdo para avaliar uma proposta especi-
fica por considerarem-se impedidos, incapazes ou impossibilitados para avaliar

a proposta de projeto;

e 0s pareceres dos consultores avaliadores sdo de mérito e seriao utilizadas sub-
sidiariamente em etapas posteriores de avaliacdo, onde outros critérios nao
técnicos podem ser aplicados como, por exemplo, prioridades empresariais,

tendéncias de mercado, politicas de investimento, politicas de governo;
e consultores e proponentes possuem Curriculo Lattes; e
e as propostas estdo expressas em lingua portuguesa;

e palavras-chave sdo descritores informados pelos pesquisadores e devem, tanto

quanto possivel, ser usadas sem alteracoes que as descaracterize.

A recomendacéio de consultores para avaliacdo de propostas requer que algumas

etapas sejam observadas para sua realizacéao:

1. Definicdo dos atributos (descritores) relevantes a serem considerados:

e na composicao dos perfis dos consultores e proponentes, e

e na composicao dos perfis das propostas.
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2. Definicao da forma como os descritores serdo combinados no calculo da simi-

laridade:

e critérios positivos - sua ocorréncia aumenta a probabilidade de re-

comendacdo de um consultor,

e critérios negativos - sua ocorréncia diminui a probabilidade de re-

comendacio de um consultor, e

e critérios excludentes - sua ocorréncia impede a recomendacédo de um

consultor.
3. Escolha dos critérios de similaridade:

e entre os curriculos dos consultores e dos proponentes, e

e entre curriculos dos avaliadores e as propostas
4. Elaboracio dos procedimentos de carga:

e dos perfis dos consultores,
e dos perfis dos proponentes, e

e dos perfis das propostas.

5. Identificacéo de critérios intervenientes a serem ponderados na recomendacéo

de um consultor:

e carga de trabalho atribuida aos consultores,

e numero de recomendacdes por consultores, e

e limite de corte para os critérios de similaridades:
entre atributos,
entre consultores e propostas, e

entre consultores e proponentes.

6. Critérios de sucesso das recomendacdes:
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e recomendacdes acatadas pelos técnicos,
e solicitacoes de dispensa de emissao de parecer pelos consultores, e

e emissao de parecer pelos consultores indicados.

5.2 Detalhamento da Solucao Proposta

As caracteristicas da metodologia de recomendacao de consultores ad-hoc proposta

neste projeto sao:

1. Filtragem baseada em contetdo:

e perfis dos consultores,
e peris dos proponente, e

e perfis das propostas
2. Formas de combinar os critérios de recomendacéao:

e positivos — sua ocorréncia aumenta a probabilidade de recomendacéo

de um consultor

e negativos — sua ocorréncia reduz a probabilidade de recomendacéo de

um consultor

e excludentes — sua ocorréncia impede a recomendacédo de um consultor
3. representacdo dos perfis por meio do modelo de espaco vetorial VSM

e construir a base do espaco vetorial por area do conhecimento com os ter-
mos extraidos dos curriculos dos consultores e desprezar os termos pre-
sentes dos curriculos dos proponentes ou nas propostas que ndo constem

no curriculo dos consultores

e construir dois modelos VSM: um para pesquisadores (consultores e pro-

ponentes) e outro para propostas
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e normalizar os termos extraidos dos dados textuais usados na construcéo
do VSM, exceto no caso de palavras-chave usadas como descritores as

quais devem sofrer alteracoes minimas
e utilizar TF-IDF para calculo dos pesos dos termos

e construir os vetores por a area do conhecimento de acordo com as infor-

macoes dos curriculos e das propostas
e converter os vetores para norma unitaria

e construir matrizes de similaridades entre consultor e proponente e entre

consultor e proposta
4. conflitos de interesses

e producio cientifica e tecnolégica conjunta
e relacionamento orientador-orientando entre consultor e proponente
e consultor membro da proposta de projeto

e consultor concorrendo com projeto no mesmo conjunto de projetos a ser a

avaliado
e consultor membro do Comité Consultivo que avalia a proposta
e consultor e proponente atuam na mesma instituicdo
e consultor e proponente membros do mesmo grupo de pesquisa

e consultor vinculado a instituicdo de execucéo da proposta

A Figural5.1]exibe um diagrama de blocos com os principais médulos requeridos
para o sistema de recomendacéo automatica de consultor avaliador de proposta.

O médulo de pré-processamento é responsavel por: (i) extracéo e tratamento ini-
cial dos dados que serdo utilizados como descritores estruturados, textuais e semi-
estruturados; (ii) realizar de conversoes de formato, padronizacées, substituicédo de

termos por sinénimos — se houver um dicionario disponivel; (iii) remocédo de stop
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Dados transacionais:
_ Instituicdes, areas do conhecimento, indicagdes realizadas, solicitacées de dispensa, pareceres emitidos, ...
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Figura 5.1: Médulos principais da recomendacéao de consultor ad-hoc proposta

words; (iv) lematizacdo de termos e (v) construcio de estruturas intermediarias
necessarias.

O modulo de construcdo do VSM é responsavel por: (i) construir a base do VSM
com termos extraidos dos curriculos dos consultores, (ii) aplicar as regras de re-
ducédo da dimensao da base do VSM, (iii) aplicar as regras de atribuicéo de pesos aos
termos do VSM, (iv) normalizar os vetores resultantes e (v) construir as matrizes
de similaridades consultor-consultor, consultor-proponente, consultor-proposta.

O modulo de construcdo dos perfis é responsavel por combinar as informacées
estruturadas e os vetores VSM em uma representacédo da constituicdo dos perfis,
para fins de calculo das similaridades.

O modulo de recomendacgdo de consultor é responsavel por: (i) recuperar e re-
comendar os N consultores com maiores indices de similaridade em relagdo a pro-
posta e ao proponente; (ii) manter um histérico das recomendacées realizadas e
das acdes dos técnicos em aceitar ou rejeitar as recomendacées; (iii) manter um
historico das acoes dos consultores ao rejeitar o convite para emissio de parecer,
ou emitir o parecer; (iv) responder as perguntas do usuario relativas ao motivo da

recomendacédo, ou ndo, de um consultor para avaliar uma proposta.
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Critérios de sucesso das recomendacoes realizadas

Os critérios de sucesso podem ser estruturados em niveis de acordo com as acoes
dos técnicos ou dos consultores. O primeiro nivel de sucesso, é a indicacéo do con-
sultor pelo técnico, entretanto se a essa indicagdo néo for avaliada de forma ade-
quada pelo técnico, podera ser rejeitada pelo consultor. Dependendo dos motivos
para rejeicao da indicacéo, o pedido de dispensa pode néo ser acatado. Por isso o
segundo nivel de sucesso deve ser avaliado em funcéo da emissdo do parecer pelo

consultor indicado.

5.3 Detalhamento da abordagem proposta

O primeiro passo consiste em selecionar os critérios para determinacio similari-
dade entre consultores e propostas. Os critérios a serem utilizados devem se en-
quadrar em um dos trés grupos ja apresentados anterior: positivos, negativos ou
excludentes.

Formalmente, a recomendacédo de consultores para avaliacido de propostas pode
ser vista com uma funcédo de que associa um indice de similaridade (Score) a um
par ordenado composto por um consultor e uma proposta. A recomendacéo consiste

em escolher os pares com maiores indices associados.

Score(C;, Pj) = Neg(C;, P;)Sim(C;, Pj)

C; é um curriculo de um consultor, P; é uma proposta. Sim(C;, P;) é uma funcéo
de similaridade entre o consultor C; e uma proposta P;. Neg(C;, P;) é uma funcéo
cujos valores de retorno séo zero ou um. Zero indica conflito de interesses entre
o consultor C; e alguma caracteristica da proposta P; e deve implicar na néo re-
comendacdo do consultor.

A similaridade Sim(C;, P;) entre um consultor e uma proposta pode ser decom-

posta em dois indices combinados por algum critério, ou funcao F:
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o (SimC(C;, C))), similaridade entre os perfis curriculares dos pesquisadores i e
Jse
e (SimP(C;, P;)), similaridade entre o perfil curricular do consultor i e a pro-

posta j.

Os atributos (descritores) a serem utilizados nos critérios de similaridade po-
dem ser estruturados ou textuais. Para os atributos estruturados deve existir uma
funcédo de comparacao que permita calcular um indice de semelhanca entre eles de
tal forma que: para o critérios positivos, o indice aumente com a semelhanca; para
os critérios negativos, o indice diminua com o aumento da semelhanca; e para os
critérios excludentes, o indice seja zero sempre que algum conflito de interesses for
detectado ou um, caso contrario.

Os atributos textuais merecem uma atencéo especial, pois guardam relagdes
semanticas dificeis de serem analisadas por métodos computacionais ou estatisti-
cos, além de implicarem em muito espaco de armazenamento e tempo de processa-
mento. Devem ser escolhidos atributos que sejam relevantes para a construcéo dos
perfis como palavras-chaves, resumos, titulos etc.

Como os consultores correspondem a um conjunto de referéncia para a recomen-
dacdes, o primeiro passo para extracéo dos descritores textuais é estabelecer uma
base de termos a partir dos atributos textuais extraidos dos curriculos dos consul-
tores. Com isso, a dimensao da base de termos néo crescera com a adi¢cdo de novas
propostas e novos curriculos de proponentes. Essa base pode ser reconstruida pe-
riodicamente em funcio das atualizacées dos curriculos dos proponentes. Uma
alteracao incremental da base em funcédo da inclusao, excluséo e alteragdes nos

curriculos dos consultores também é possivel, embora mais complicada, pois tém
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impactos nas representacoes vetoriais dos curriculos dos pesquisadores e das pro-
postas. A solucdo desse problema esta fora do escopo deste trabalho.

Uma vez construida uma base de termos, extraidos dos curriculos dos consul-
tores, sdo construidos vetores VSM para representacéo dos curriculos dos consul-
tores, dos curriculos dos proponentes e das propostas nessa mesma base, evitando,
assim, a representacéo desnecessaria de termos nos VSM das propostas e dos pro-
ponentes que nao constam nos VSM dos consultores, ndo contribuem para iden-
tificar semelhancas com os consultores. Exceto no caso de uso de um dicionario,
tesauro ou ontologia.

Dessa forma, os curriculos e as propostas podem representados como uma tupla

de descritores (Desc):

C; = (Desce, 1, Desce, o, - . ., Desce, i, Uc;)

P; = (Descp, 1, Descp, 3, . .., Descp, n, Up,)

onde Descc, , é o p-ésimo descritor estruturado do curriculo i e v, é a sua rep-
resentacdo no VSM, Descp, ;. € 0 k-ésimo descritor estruturado da proposta j e vp,
sua representacao no VSM.

Visando reduzir o tempo de resposta, podem ser construidas as matrizes de sim-
ilaridades baseadas mnos VSM para os pares consultor-consultor,
consultor-proponente e consultor-proposta. As matrizes de similaridade consultor-
proposta e consultor-proponente seriao usadas para o calculo da similaridade ente
consultores e propostas. A matriz de similaridades consultor-consultor é ttil para
encontrar outros consultores candidatos para serem recomendados. A ideia é que,
consultores com perfis semelhantes podem realizar tarefas semelhantes.

As similaridades entre os perfis dos curriculos dos consultores e dos propo-
nente e, entre curriculos dos consultores e as propostas, sdo obtidas mediante a
combinacio das similaridades entre os atributos comparaveis, ponderados por um

peso arbitrario. Dois atributos sdo comparaveis se pertencerem ao mesmo dominio
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semantico como por exemplo area do conhecimento, conjunto dos pesquisadores,
conjunto das instituicdes, Conjunto dos Comités de Assessoramento, localizacio,
etc.

A utilizacdo da distribuicdo da carga de trabalho entre os consultores como
critério de recomendacio depende de um parametro que pode ser obtido somente
no momento da indicacdo, pois depende de dados dinamicos. Para calcular o score
da carga de trabalho dos consultores em relacdo a um conjunto de propostas, é
necessario determinar o numero médio () de propostas a serem avaliadas pelos
consultores disponiveis para recomendacéo no inicio do processo e, a cada recomen-
dacéo, o nimero (n;) de propostas que foram distribuidas para cada consultor can-
didato a ser recomendado. Esse score deve ser tal que, consultores com menor carga
de trabalho em relacdo a media tenham peso maior na sele¢do. Para esse critério
ainda pode ser determinado um limite de corte, de forma que um consultor néo
receba mais do que um determinado nimero de propostas do conjunto de propostas
a ser avaliado.

A titulo de exemplo, considere que p seja o peso atribuido a carga de trabalho do
consultor. Seu score S; pode ser calculado por

ﬁ—ni

Si(ni) = ( )p

n
S; foi escolhido como uma funcéo linear sobre n;. Outras construcées sao pos-
siveis, dependendo da forma como a similaridade Sim(C;, P;) sera calculada.
Essa formulacéo é util por que é uma funcdo néao crescente, isto é, se n; < n;, en-
tao Si(n;) < Si(n;), além disso, para n; = @, Si(n;) = p e, se n; > 7, entdo S;(n;) < 0.
Isso faz com que o indice de similaridade final seja penalizado com valores nega-

tivos quando a carga de trabalho do consultor for superior a média.

SimC(C;, C5) = >, PesopSimCpesc(Desce, i, Descp, 1)

SimPe, p, = ), PesopSimPpesc(Desc, x, Descp, )
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Onde SimCpes. € SimPpes. s@o fungoes atribuem um indice de similaridade a
atributos £ dos objetos que estdao sendo comparados, desde que os atributos em
comparacio pertencam ao mesmo dominio seméantico.

A figura 5.2l representa a estrutura légica da metodologia implementada para
fins de testes e validacéo. Alguns detalhes foram omitidos, como por exemplo: a uti-
lizacdo, ou néo de representacdo XML; a necessidade de um lematizador; aplicacio
de filtros de stop words; uso de ferramentas de apoio como dicionarios, tesauros e
ontologias.

Os seguintes parametros foram utilizados nas simulacgoes e testes realizados:

Critérios de similaridades positivos

e Proximidade da area do conhecimento, subarea e especialidade de atuacéo do

consultor e da proposta.

e Proximidade da area do conhecimento, subarea e especialidade de atuacao do

consultor e do proponente.

e Comité de Assessoramento de vinculo do consultor e de julgamento da pro-

posta.
e Nivel do consultor superior ao do proponente.

e Proximidade entre os vetores VSM de representacio do consultor e da pro-

posta.

e Proximidade entre os vetores VSM de representacao do consultor e do propo-

nente.
Critérios de similaridades negativos:

e Instituicoes de vinculo do consultor e do proponente, se em instituicées ou em

cidades diferentes.

e Instituicoes de vinculo do consultor e de execucio da proposta, se em institu-

icoes ou em cidades diferentes.
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Figura 5.2: Diagrama de blocos

e Numero de propostas para as quais o consultor ja foi indicado em relacédo ao

numero médio de propostas por consultor dentro do edital/chamada.
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Critérios excludentes:

e Mesmas institui¢does de vinculo do consultor e do proponente, se na mesma

cidade ou departamento.

e Mesma Instituicdo de vinculo do consultor e de execucédo da proposta, se na

mesma cidade ou departamento.
e Consultor membro da equipe de projeto.
e Nivel do consultor inferior ao do proponente.
e Consultor membro do Comité de Assessoramento que vai julgar a proposta.
e Coautoria em producéo cientificas entre consultor e proponente.

e Relacionamento orientador-orientando entre consultor e proponente e vice-

versa.

e Consultor possui proposta concorrendo com a proposta a ser avaliada.
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Capitulo 6

Resultados obtidos

Este capitulo apresenta a os resultados das simulagoes feitas com a metodologia
proposta e os compara com o desempenho do sistema em uso no CNPq. Foram con-
struidos trés modelos de representacao dos perfis usando o modelo de espaco veto-
rial VSM com o objetivo de identificar qual conjunto de dados é mais recomendavel
para uso na metodologia. Para reducédo do esforco computacional e da dimenséao
dos espacos vetoriais envolvidos, foram realizados testes paramétricos de descarte

de termos de baixa frequéncia os curriculos.

6.1 Construcao dos perfis no modelo VSM

Foram realizados diversas simulacdes de construcdo dos VSM utilizando 12.451
curriculos de consultores cadastrados no banco de consultores do CNPq e 39.901
propostas submetidas aos editais Universal MCT/CNPq de 2006, 2007 e 2008. Com
esses montantes tornou-se evidente a existéncia de explosdao de dimensionalidade
do espacgo vetorial para calculo do modelo VSM. Para contornar esse problema,
foram realizados os seguintes estudos paramétricos visando reduzir a dimension-

alidade do espaco vetorial:
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e consideradas areas do conhecimento até o nivel de especialidade. Essas areas
estdo organizadas em quatro niveis (grande area, area, subarea, especiali-
dade), na forma de uma tabela de areas do conhecimento usadas por agéncias

de fomento como 0o CNPq e a CAPEA];

e aplicadas técnicas de pré-processamento de texto e estudos de determinacéo
do nimero minimo de ocorréncias de atributos para serem considerados no

modelo.

Para reduzir a dimensao do espaco vetorial no modelo VSM e avaliar a con-
tribuicdo especifica de cada atributo, foram construidos as seguintes represen-
tacoes VSM C1 a C3 para os curriculos dos pesquisadores (consultores e propo-

nentes) e VSM P1 a P3 para as propostas:

e VSM-C1 -— Palavras-chave (key) da producao cientifica e tecnolégica con-
stantes dos curriculos dos pesquisadores, nos ultimos 5 anos. Esse espaco

vetorial é representado na base C1, obtida com os atributos dos consultores.

e VSM-C2 — Termos extraidos das palavras-chave, titulo e especialidade da
subarea da producio cientifica e tecnolégica (title), nos tltimos 5 anos. Esse
espaco vetorial é representado na base C2, obtida com os atributos dos con-

sultores.

e VSM-C3 -— Termos extraidos do nome e especialidade da subarea da ultima
titulacdo do pesquisador (major). Esse espaco vetorial é representado na

base C3, obtida com os atributos dos consultores.
e VSM-P1 -— Palavras-chave da proposta de projeto, representadas na base C1.

e VSM-P2 — Termos extraidos das palavras-chave, titulo, resumo e especiali-

dade da subarea da proposta, representados na base C2.

ITabela de areas do conhecimento do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tec-
nolégico — CNPq. Disponivel em http:/www.cnpq.br/areasconhecimento/index.htm
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e VSM-P3 -— Termos extraidos das palavras-chave, titulo, resumo e especiali-

dade da subarea da proposta, representados na base C3.

A base C1 é utilizada para representar o espaco vetorial obtido com as palavras-
chave da producao dos pesquisadores, ou seja VSM-C1. A estrutura VSM-P1 con-
siste na representacdo, nesta base, das palavras-chave obtidas nas propostas de
projetos. Essas estruturas sdo formadas por frequéncias ponderadas pela métrica
TF-IDF, normalizadas para que o comprimento de cada vetor desse espaco seja
unitario. A base C2 é utilizada para construcéo das representacées vetoriais VSM-
C2 (producdo dos consultores e proponentes) e VSM-P2 (propostas de projetos).
Essas estruturas vetoriais receberam tratamento similar as palavras-chave e tam-
bém sdo convertidas para norma unitaria. O mesmo raciocinio se aplica a base
C3 utilizada para representacoes VSM-C3 (titulacao dos pesquisadores) e VSM-P3

(propostas de projetos).

Proponentes Propostas Nome do modelo
VSM | C1 C2 C3 P1 P2 P3 | (soma de cossenos)
Cl1 | C1C1 C1P1 M-key
Consultores | C2 C2C2 C2P2 M-title
C3 C3C3 C3P3 M-major

Tabela 6.1: Matrizes de similaridade construidas

A partir das representacoes vetoriais normalizadas foram obtidas matrizes de
similaridades (tabela entre consultores e proponentes (C1C1, C2C2 e C3C3) e
entre consultores e propostas (C1P1, C2P2 e C3P3), através do calculo do cosseno
entre vetores. Dado um proponente, calculou-se o cosseno entre os vetores repre-
sentando consultores e o proponente, e entre os vetores dos consultores e da pro-
posta daquele proponente conforme o modelo VSM ja descrito, esses valores foram
utilizados no calculo final da similaridade entre os perfis. As matrizes de simi-
laridade relativas a mesma base do espaco vetorial (mesma linha na tabela [6.1)),

foram somadas com aplicacdo dos pesos de ponderacdo Pesoygsy_4 € Pesoysy_p
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(tabela gerando trés modelos que usados para representacédo dos consultores,

proponentes (VSM C1 a C3) e propostas (VSM P1 a P3).

Na construcédo dos VSM foram aplicados os seguintes critérios:

1. uso do indice TF-IDF para o calculo dos pesos dos termos no VSM, com descarte

dos termos com peso igual a zero, e

2. normalizacido das coordenadas para obter vetores de comprimento igual a
unidade.
Critério Peso | Parametro
Numero maximo de sugestdes de consultor por proposta 10
Numero maximo de propostas por consultor Sem limite
Nivel CNPq adotado para pesquisador sem bolsa PQ 2
Similaridade entre consultores e propostas (baseada em atributos estru-
turados)
Proposta a ser julgada pelo mesmo Comité do consultor sugerido 0,3
(Pesocomite)
Proposta na mesma subarea de conhecimento do consultor sugerido, 0,3
mas em especialidade da subarea distinta (Pesosypared)
Proposta na mesma especialidade de conhecimento do consultor sug- 0,5
erido (Pesoespec.)
Instituicoes diferentes: consultor sugerido, proponente e execucdo do 0,3
projeto (Peso;nst.)
Nivel do consultor (Peso,;pel)
Nivel SR 0,9
Nivel 1A 0,9
Nivel 1B 0,85
Nivel 1C 0,75
Nivel 1D 0,7
Nivel 2 0,6
Similaridades entre perfis (baseada no modelo VSM)
Consultor-proposta (Pesoygnra) 1
Consultor-proposta (Pesoy sy g) 1

Tabela 6.2: Pesos e parametros para calculo da similaridade

O calculo do indice de similaridade final é realizado apenas para os consultores

que atuam na mesma area do conhecimento em que se insere a proposta a ser

avaliada. Esse indice é calculado como a soma ponderada das similaridades entre

consultores e propostas (baseada na atribuicdo de pesos aos atributos estrutura-
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dos) e das similaridades dos perfis (obtidas através dos modelos VSM). A tabela
apresenta parametros e pesos de ponderacéao utilizados no calculo final dessas
similaridades. Esses pesos sdo os mesmos utilizados no sistema de recomendacéo
atual do CNPq, os quais foram escolhidos empiricamente. Se o critério néo for
atendido, é atribuido valor zero ao peso em questdo. A expressio da similaridade
final é denominada Scoreyi,q.

O nivel do pesquisador é o nivel da bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq
que o pesquisador possuia no momento do calculo dos indices de similaridades. No
caso de néo possuir bolsa de produtividade e pesquisa e constar no banco de consul-
tores, foi utilizado o nivel ali registrado. Aos proponentes que nio possuiam bolsa
de produtividade em pesquisa no CNPq e nem constavam do banco de consultores,
foi atribuido o nivel padrao incial 2.

Os Comités Assessores aos quais o consultor esta associado sdo os comités que
preenchem pelo menos um dos requisitos: a) julgou sua bolsa de produtividade em
pesquisa; b) no qual tem mandato ativo como membro; ¢) julgador da sua proposta
de projeto; d) o consultor escolheu como seu comité padriao para avaliacdo de suas
propostas; e) foi informado pelo técnico do CNPq, quando cadastrou o pesquisador
no banco de consultores ad-hoc do CNPq. No caso do consultor ter mais de um
comité associado, todos sdo levados em consideracio, no calculo da similaridade
Scomite, 18to €, recebera peso 0,3 se o comité julgador da proposta a ser avaliada for
um dos comités ao qual ele esta associado.

Foram utilizadas trés classes de critérios: similaridade positiva (aumenta a
probabilidade de recomendacéo), similaridade negativa (diminui a probabilidade
de recomendacao) e excludentes (impedem a recomendacédo). Esses critérios foram
agrupados conforme abaixo:

Critérios de similaridade positivos

e Subarea do conhecimento (Ssuperea € {0,1})
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1 se a subarea de atuacdo do consultor é a mesma da proposta mas de

especialidades da subarea diferentes.

Especialidade do conhecimento (Ss... € {0,1})

1 se a especialidade da subarea de conhecimento de atuacao do consultor

é a mesma da proposta.

Comité Assessor de julgamento da proposta (Scomie € {0,1})

1 se consultor é vinculado ao mesmo CA.

Nivel do consultor (S, € {0.6,0.7,0.75,0.85,0.9})

consultor é considerado apenas se seu nivel no CNPq for maior do que o

do proponente,

0.6 se nivel 2; 0.7 se nivel 1D; 0.75 se nivel 1C; 0.85 se nivel 1B, 0.9 se
nivel 1A ou SR.

Modelo VSM consultor e proposta (Sysy—a € [0,1])

similaridade dos perfis do consultor e proponente é calculada com base
nas matrizes de similaridades C1P1 (entre as palavras-chave da producéo do
consultor nos ultimos cinco anos e as palavras-chave contidas na proposta
a ser avaliada), C2P2 (entre as palavras-chave, titulos e especialidades da
subarea de conhecimento da producdo do consultor nos ultimos cinco anos e
as palavras-chave, titulo, resumo e especialidade da subarea de conhecimento
da proposta) e C3P3 (entre os titulos e especialidade da subarea da ultima
titulacdo do consultor e as palavras-chave, titulo, resumo e especialidade da

subarea de conhecimento da proposta), apresentadas na tabela

Modelo VSM consultor e proponente (Sy sy € [0,1])

similaridade dos perfis do consultor e proponente é calculada com base
nas matrizes de similaridades C1C1 (entre as palavras-chave da suas pro-

ducdes nos ultimos cinco anos do consultor e do proponente), C2C2 (entre as

81



palavras-chave, titulos e especialidades da subarea de conhecimento da pro-
ducdo do consultor nos dltimos cinco anos do consultor e do proponente) e
C3C3 (entre nome e especialidade da subarea de conhecimento da ultima tit-

ulacdo do consultor e do proponente), apresentadas na tabela

Critérios de similaridade negativos

e Proximidade entre as instituicées do consultor e da execucdo da proposta
(Sinst. € {07 1})
0 se as instituicées localizam-se na mesma cidade ou se sdo as mesmas

mas localizadas em cidades diferentes.

Critérios excludentes

Consultor e proponente vinculados a mesma instituicio na mesma cidade.

Consultor vinculado a mesma instituicao de execucéo da proposta na mesma

cidade.

Nivel do consultor menor do que o nivel do proponente.

Consultor membro da equipe de projeto.

Consultor e proponente sdo membros do mesmo grupo de pesquisa.

Consultor com mandato corrente no mesmo CA que julga a proposta.

Consultor e proponente possuem producéo cientifica ou tecnolégica em con-

junto nos ultimos 5 anos.
e O consultor é, ou foi, orientador ou orientando do proponente.

e O consultor possui proposta submetida no mesmo edital e chamada da pro-

posta a ser avaliada.
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A ocorréncia de pelo menos um critério excludente faz com que o consultor nédo

mais seja considerado como recomendavel para avaliar a proposta em questao.

O escore final de recomendacéo de um consultor para uma dada proposta é o

indice de similaridade final entre o consultor e a proposta. Os consultores recomen-

dados por essa metodologia foram aqueles com maiores escores.

O calculo do escore final é dado por:

Scorefimll = ZcéCm‘tario P€SOC

Criterio = {nivel, subarea, espec., comite,inst.,VSM — A, VSM — B}

Na construcédo do VMS os seguintes tratamentos foram aplicados:

e extracdo dos termos da base pelo segundo nivel no hierarquia das areas do

conhecimento (grande area, area, subarea, especialidade), de forma que a

area atue como tépico, ou assunto, assim um mesmo consultor pode constar

em mais de uma area com vetores distintos;

e remocdo de stop words a partir de uma lista contendo termos em inglés e

portugués, exceto para de palavras-chave;

e normalizacio dos termos:

=

. remocao de caracteres especiais,

substituicdo de caracteres acentuados por nao acentuados,

. substituicdo de caracteres com til e trema pelos mesmos sem os sinais

graficos,

substituicdo de “¢” por “c”,

remocéo de excesso brancos,

conversao para letras maiusculas,

exceto para palavras-chave tratadas como descritores, remocéo dos su-

fixos -NOS-EMOS, -SE-LHES, -LOS-EIS, -LHES-AS, -VOS-EIS, IME-
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TRIA, -LHE-AS, -LAS-EI, -LHE-EI, -LHE-IA, -LHE-AO, -LOS-EI, -LO-
EIS, -VOS-AO, -VOS-EI, -SE-LHE, IZACAO, -TE-EI, -TE-IA, -TE-AS,
-LA-EI, -LA-AS, -LA-IA, -LO-AO, -LO-AS, -LO-EI, -LO-IA, -ME-AO, -
ME-AS, -SE-AO, -SE-IA, -VOS-A e -LHE-A, CACAO, LOGIA, WINGS,
ATION, -LHES, -SE-A, -LA-A, -LO-A, -ME-A,INGS, WING, -LHE, -LHA,
-LHO, -VOS, -MOS, -NOS, -LOS, -LAS, -TE, -OS, -AS, -SE, -LO, -LA, -
ME, -MO, -MA, -NA, -NO, -SE, -0, -A,

8. exceto para palavras-chave tratadas como descritores, substituicido dos
prefixos: ZATION por ZE, CATION por CA, AMENTE por A, TORES
por OR, TORAS por OR, TIALS por TIAL, CALLY por C, ARES por AR,
ISMS por ISM, TERS por TER, ADAS por ADO, ADOS por ADO, ANAS
por ANO, ANOS por ANO, THMS por THM, ENTS por ENT, ESTS por
EST, OUPS por OUP, PUTS por PUT, AGEM por A, EIRA por EIRO,
ICAL por IC, IAS por 10, COES por CAO, AIS por AL, ICS por IC, RES
por R, RAS por R, CAS por CO, COS por CO, NAS por NO, NOS por NO,
ADA por ADO, ANA por ANO, ADA por ADO, ERS por ER, ALS por AL,
ZED por ZE, TED por TE, ORS por OR, ADO por A, EMS por EM, ETS
por ET, EMS por EM, CA por CO, AS por A, ES por E, IS por I, OS por
O, US por U, NS por N, RR por R, MM por M, NN por N, EE por E, SS
por S, OO por O, FF por F, LL por L,

e descarte de termos com frequéncia igual a um, exceto para o VSM construido

para a ultima titulacéo,
e uso do indice TF-IDF para o calculo dos pesos dos termos no VMS, e

e normalizacao dos vetores do VSM.

Para verificacao de coautoria, foi considerado que, dois pesquisadores sdo coau-
tores se houver citacédo reciproca entre eles. Essa citacdo pode ser identificada de

forma exata, por meio de chaves referenciadas ou pela utilizacdo do nome completo.
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Além disso, foi usada comparacéo por aproximacao, usando a distancia de Leven-
shtein para identificar as citagoes cruzadas aplicadas a citacédo propriamente dita.
A distancia de Levenshtein, ou distancia de edicao, é dada pelo nimero minimo de
inclusodes, exclusoes e substituicoes de caracteres necessarias para que um texto
seja transformado em outro. Esse numero foi convertido em um indice de simi-
laridade, dividindo a distancia de Levenshtein obtida pelo comprimento do maior
texto e depois subtraindo de um. Esse indice é igual a um para textos iguais e
igual zero, se todos os caracteres de um texto for substituido para igualar am-

bos [Poncelet et al., 2008]].

6.1.1 Dados utilizados

Durante os testes forma utilizados dados do Edital Universal MCT/CNPq dos anos
de 2006, 2007 e 2008, por abrangerem diversas areas do conhecimento em cada
edital. Os editais foram respectivamente, 02/2006, 15/2007 e 14/2008. A pro-
ducéao cientifica e tecnolégica considerada para fins de extracdo dos dados textu-
ais foram as dos ultimos cinco anos contados retroativamente a partir do ano do
edital. Dessa forma foram desprezadas as informacoes mais recentes que néo es-
tariam disponiveis na ocasido em que a proposta foi encaminhada para analise pe-
los consultores. Os dados utilizados durante a fase de experimentacio resume-se

em.

e 12.451 consultores
e ano 2006 — 12.233 propostas
e ano 2007
até R$ 20.000,00 — 6.236 propostas
de R$ 20.001,00 até R$ 50.000,00 — 6.803 propostas

de R$ 50.001,00 até R$ 150.000,00 — 2.985 propostas
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e ano 2008
até R$ 20.000,00 — 4.623 propostas
de R$ 20.001,00 até R$ 50.000,00 — 4.572 propostas

de R$ 50.001,00 até R$ 150.000,00 — 2.449 propostas

Os testes finais foram realizados com as propostas enquadradas na primeira
faixa do Edital Universal 142008 (ano 2008), para utilizacdo de dados curriculares
mais recentes.

Para os valores dos pesos aplicados no calculo das similaridades, foram utiliza-
dos os mesmos valores correspondentes em uso no sistema de recomendacéo atual
(tabela[6.2). Procurou-se utilizar também o mesmo conjunto de descritores em uso

atualmente no CNPq.

6.2 Avaliacao dos resultados

Verificou-se reducédo significativa no tamanho das bases dos VSM quando foram
descartados termos de baixa frequéncia nos curriculos dos consultores. O impacto
na dimensédo da base varia conforme os atributos escolhidos para construcio do
VMS. A figura mostra o crescimento do percentual de curriculos néo recupera-
dos pelo modelo VSM testado em func¢ao do nimero determos de baixa frequéncia
descartados. Pode-se observar que as palavras-chave (modelo M-key) produzem um
VSM maior do que a producéio cientifica (M-major) e que a ultima titulacdo (modelo
M-major) produz o espaco vetorial menor. Isso acontece por que as palavras-chave
foram tomadas como descritores, produzindo uma combinag¢ido maior de ocorrén-
cias, enquanto para a formacéo e ultima titulacéo foi utilizada técnica de normal-
izacdo de termos para reducio da dimensao do espaco vetorial.

Apoés a aplicacdo das técnicas de pré-processamento de texto descritas, as car-

dinalidades das bases obtidas para os modelos M-key, M-title e M-major foram,
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Frequéncia minima de termos extraidos do Dimensao da base
curriculo para descarte do termo M-key | M-title | M-major

0 267.259 | 225.206 | 22.920
1 88.025 | 154.166 811
2 47.226 | 98.146 54

3 30.631 | 66.668 10

4 21.849 | 52.221 6

5 16.576 | 46.736 0

6 12.996 | 36.267 0

7 10.468 | 33.235 0

8 8.641 29.396 0

9 7.220 26.188 0

Tabela 6.3: Reduciao de dimensional dos VSM x frequéncia de descarte de termos

respectivamente: 225.206, 267.259 e 22.920 (tabela[6.3). A construcéo de matrizes
de similaridades com essas dimensées requer um esforco computacional (em ter-
mos de processamento, armazenamento e tempo de resposta) que foi considerado
proibitivo e inviavel com os recursos disponiveis. Face a esses fatos, foi estudada
a sensibilidade da abordagem proposta a reducio da cardinalidade das bases VSM
por descarte de termos. O impacto do descarte de termos na reducao da dimenséao
das bases variou conforme os atributos escolhidos para construir os modelos VSM
M-key, M-title e M-major (Tabela 1). Por exemplo, com o descarte de termos de
frequéncia unitaria, essas dimensoes passaram para 88.025, 154.166 e 811. Com
o descarte de termos com frequéncia menor ou igual a 5, essas dimensodes foram
drasticamente reduzidas para 10.468, 36.267 e 0. Portanto, ndo mais era possivel
construir modelos VSM com informacéo sobre a titulacdo do pesquisador.

A quantidade de curriculos nédo recuperados cresceu com o aumento do niimero
de termos descartados (figura [6.1). O descarte de termos da titulacdo mostrou-se
inviavel, devido a queda no nimero de curriculos recuperados, que caiu de mais
de 80% para menos de 10% apés o descarte de um tunico termo. O descarte da
palavras-chave, implica em uma uma perda do poder de recuperacao do VSM, logo

implica também em perda do poder de representacio. Isso pode ser um problema
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Pesquisadores ndo recuperados pelo YSM em fungdo do niamero de termes
descartados
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Figura 6.1: Impacto do descarte de termos na recuperacéo de curriculos

para identificacdo de publicacdes inovadoras, que introduzam termos novos nos
curriculos, pois a essas caracteristicas ndo seriam captadas de imediado pelo VSM,
mas somente apds o numero de referéncias aos termos significativos ultrapassar o
limite de corte usado para descarte de termos de baixa frequéncia.

A figural6.I]apresenta a comparacao do percentual do nimero de pesquisadores
nao considerados pelos modelos VSM, construidos com bases reduzidas através do
aumento da frequéncia para descarte de termos. O descarte de termos no modelo
M-major (idltima formacédo do pesquisador) mostrou-se inviavel, devido ao cresci-
mento vertiginoso do nimero de curriculos ndo recuperados que passou de 17,24%
para 92,22% apoés descarte de termos com frequéncia unitaria. Note que 17,24%
dos curriculos na base de pesquisadores nao apresentam titulo ou especialidade da
dltima formacéo (frequéncia nula). Uma possivel explicacdo para esse fato pode ser
a auséncia da informacédo do titulo e especialidade associados a formacédo de pos-
doutorado. Nos estudos seguintes nao foi considerado descarte de nenhum termo
extraido da titulacdo do pesquisador para a construcdo do modelo M-major. A de-

terminacdo da frequéncia maxima de termos para descarte com os modelos M-key
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(palavras-chave da producdo do pesquisador) e M-title (termos extraidos da pro-
ducéo do pesquisador e da sua especialidade) foi baseada em um estudo de cluster-
izacdo dos pesquisadores com base em similaridade de perfil da producdo, medida

com esses modelos.

Pares de curriculos recuperados vs frequéncia limite de descante de
das palavras-chave da producao (M-key)
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Figura 6.2: Pares de pesquisadores recuperados vs frequéncia de descarte (M-key)

Pares de curriculos recuperados vs frequéncia limite de descarte de
termos da producio cientifica (M-title)
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Figura 6.3: Pares de pesquisadores recuperados vs frequéncia de descarte (M-title)
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As figuras (M-key) e (M-title) apresentam a evolucdo dos aglomerados
de pesquisadores com producdo similar com o aumento da frequéncia maxima para
descarte de termos. Deseja-se aglomerados mais homogéneos, com alto indice de
similaridade, pois admite-se que o ad-hoc tera melhores condi¢oes para julgar uma
proposta se for ativo, mensurado pela producéo recente, nos temas, subarea ou es-
pecialidade do proponente da proposta. Para similaridades muito baixas entre os
pesquisadores (maior ou igual a 0,1), ha uma acentuada reducéo no nimero de du-
plas de pesquisadores, recuperadas via o modelo M-key, com o descarte de termos,
variando de 33.710 (sem descarte) a 4.857 (descarte de termos de frequéncia até 8).
O numero de 33.710 implica elevada dimensionalidade das bases do modelo VSM
e afeta diretamente o calculo do cosseno entre os vetores que representam dois
pesquisadores, nessa base. Esse cosseno é utilizado para compor os elementos das
matrizes de similaridade a serem criadas. Além desse fato, o comportamento do
aglomerado para esse indice de similaridade (>= 0,1) foi considerado muito atipico
em relacdo aos comportamentos das curvas associadas aos demais indices de sim-
ilaridades. A curva associada ao indice de similaridade maior ou igual a 0,2 foi
considerada mais representativa e escolhida para anélise da frequéncia maxima
de corte unitaria para os modelos M-key e M-title (figuras e[6.3).

Em resumo, os experimentos realizados sugerem que o descarte de termos pode
ser aplicado a termos com frequéncia um ou, no maximo, dois para os modelos VSM
construidos com as palavras-chave e com termos da producao cientifica. Nenhum
descarte de termos de baixa frequéncia pode ser utilizado no modelo VSM da ultima
formacao do pesquisador.

Uma outra hipétese estuda foi o uso de vocabulario estruturado para reduzir
dimensédo do espaco vetorial dos modelos VSM. Face a indisponibilidade de tais
vocabularios para as diversas areas do conhecimento, os estudos paramétricos re-
alizados focaram apenas o uso do DeCS — Descritores em Ciéncias da Satude da

BIREME - Centro Latino-Americano e do Caribe de Informacédo em Ciéncias da
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Saude, ex-Biblioteca Regional de Medicina, para analise de propostas de projetos
da area de Ciéncias da Saude. Os estudos experimentais indicaram que o uso desse
vocabulario estruturado implicou em apenas 5% na reducdo da dimensionalidade
da base VSM para essa area de conhecimento, considerado insuficiente, face ao au-
mento do tempo de processamento de busca de termos equivalentes de mais alta

ordem (sindnimos).

6.3 Analise da Performance da Abordagem Proposta

Os resultados obtidos aplicando a metodologia proposta sdo comparados, quantita-
tivamente, com as recomendacdes de consultores aceitas pelo CNPq para as pro-
postas submetidas e avaliadas pelo CNPq. A hipétese subliminar nessa avaliagéao
é que a abordagem adotada pelo sistema atual é adequada. Os indices de per-
formance esperados para a abordagem proposta tendem a ser piores pois podem
ser, no maximo, iguais aos obtidos com o sistema atual ou com a indicacéo direta
de consultor ad-hoc feita pela equipe técnica do CNPq. Para avaliar a hipétese
subliminar de adequabilidade da abordagem atual foi realizado um estudo com-
parativo qualitativo dos indices de similaridades entre os perfis dos curriculos dos
ad-hoc que emitiram pareceres e os perfis dos projetos por eles analisados.

O sistema atual e a abordagem proposta utilizam o valor 10 para o parametro
numero maximo de sugestoes de consultor por proposta. Como a equipe técnica
do CNPq indica, em geral, dois ad-hoc por proposta, indices tendem a ser limita-
dos a 20%. Para permitir uma andalise de sensibilidade dos indices ao parametro
citado, foram plotados graficos nos quais os indices de performance sao calculados
considerando a lista de ad-hoc recomendados, variando de um até dez ad-hoc.

As figuras[6.4], e apresentam uma comparacio quantitativa entre a abor-

dagem proposta e a baseada no sistema atual, com o uso dos indices de desempen-
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hos classicos (Rijsbergen, 1979) para sistemas de recomendacéo, adaptados para o

dominio em questao:

CRI
CcI

CRI
CR

recall =

precision =

2-precision-recall

F-measure = (precision—+recall)

onde:

e CRI é o numero de consultores recomendados (sistema atual ou abordagem

proposta) indicados pelo CNPq,

e CR é o numero de consultores recomendados (sistema atual ou abordagem

proposta),

e CI é o namero de consultores indicados pelo CNPq (a partir de recomendacées
ou diretamente pela equipe técnica). A indicacdo do consultor pelo CNPq foi

considerada como medida de relevancia.

Recall
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Figura 6.4: Recall para as abordagens atual e proposta
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Figura 6.5: Precision para as abordagens atual e proposta
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Os valores para esses indices para a abordagem atual (sistema atual e indicacéo
direta) sdo superiores aos obtidos para os trés métodos da abordagem proposta: M-
key (perfis compostos com palavras-chave da producao nos dltimos 5 anos), M-title
(perfis compostos com termos extraidos das palavras-chaves, especialidade da area

e titulos da producéo nos ultimos 5 anos), e M-major (perfis compostos com termos

Figura 6.6: F-Measure para as abordagens atual e proposta
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retirados do titulo da dltima formacao e da especializacéo do pesquisador).

Nos calculos dos indices foram utilizados quantitativos baseados no nimero de
consultores recomendados e no numero de consultores recomendados ou ndo, mas
que foram indicados pela equipe técnica do CNPq e que emitiram pareceres, pois,
na abordagem atual, ndo existem dados disponiveis que permitam concluir que

consultores sdo mais adequados para avaliar cada uma das propostas.

Recall Relativo ao e-Fomento
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Figura 6.7: Recall da abordagem proposta em relacéo ao sistema atual

Os dados nas figuras [6.4] e apresentam a evolucido dos indices de de-
sempenho do sistema atual e dos trés modelos da abordagem proposta. Foram
calculados os indices de desempenho para conjuntos de recomendacées variando
de um a dez consultores recomendados por proposta. Esses dados sugerem que a
abordagem atual é melhor do que a abordagem proposta.

As figuras [6.7], e apresentam os indices de performance relativos aos
indices de performance obtidos com a abordagem atual (sistema atual, mais indi-
cacoes realizadas pela equipe técnica) para conjuntos de recomendacgdes variando
de um a dez consultores recomendados por propostas. A analise desses quadros evi-

dencia que a construcdo de indices de similaridades entre os perfis dos consultores e
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Precision Relativo ao e-Fomento
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Figura 6.8: Precision da abordagem proposta em relacdo ao sistema atual
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Figura 6.9: F-Measure da abordagem proposta em relacéo ao sistema atual

propostas baseados no modelo M-title (considerando palavras-chave, titulos da pro-

ducéo nos ultimos 5 anos, e especialidades da subareas em que se enquadraram)

é a que melhor reproduz os indices obtidos com a abordagem atual do CNPq. Isso

contraria a ideia de que as palavras-chave comporiam um indexador melhor, uma

vez que as mesmas sao escolhidas pelos préprios autores como descritores de suas
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producoes cientificas e tecnologicas.

Para estudar a hipdtese subliminar de que a abordagem atual é correta, foram
realizados estudos da similaridade entre os perfis dos consultores ad-hoc pareceris-
tas e os perfis das propostas de projetos que analisaram. A tabela apresenta
uma comparacdo dos valores médios dos coeficientes de similaridade para os con-
sultores recomendados indicados que emitiram pareceres na abordagem atual e na
abordagem proposta. Esses valores foram calculados para cada um dos trés mod-
elos apresentados. Os coeficientes de similaridade entre os perfis dos consultores
e das propostas de projetos por eles avaliadas, em todos os modelos da abordagem
proposta (M-key, M-title e M-major), com ou sem descarte de termos de frequéncia
unitaria nos curriculos, sdo superiores aos coeficientes de similaridade obtidos por
meio da abordagem atual. Na abordagem M-major ndo houve descarte de termos
pois se considerou apenas a ultima formacao do pesquisador, como ja mencionado

na descricdo do estudo de casos realizado.

Abordagem | Abordagem | Abordagem | Abordagem
atual sem | proposta atual com | proposta
descarte de | sem descarte de | com
termos descarte termos descarte
de termos de termos
Ultima for- | 0,471 0,540
macao
Palavras- 0,473 0,538 0,473 0,557
chave
Producao 0,482 0,554 0,482 0,554
cientifica

Tabela 6.4: Comparacao dos scores da abordagem atual X abordagem proposta

A tabela apresenta a diferenca percentual entre os indices de similaridade
médios, relativas aos indices obtidos com a abordagem atual, sugerindo que as re-
comendacoes da abordagem proposta sdo qualitativamente superiores as da abor-

dagem atual em qualquer dos trés modelos testados.
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Sem descarte | Com descarte
de termos de termos
Ultima formacio 14,76%
Palavras-chave 13,81% 17,82%
Producao cientifica 14,74% 14,98%
Média 14,43% 16,40%

Tabela 6.5: Comparacéo % dos scores da abordagem atual X abordagem proposta

6.4 Dificuldades encontrados

As principais dificuldades a realizacédo deste trabalho:
e volume de dados elevado;
e tempo de processamento excessivamente longo;

e limitacdes ao uso de tempo de processamento e de uso de espaco nos servidores

de banco de dados do CNPq;

e diversidade linguas presentes nos termos (palavras-chave, titulos, resumos,

etc.) da producio cientifica dos consultores;

e auséncia de um dicionario de termos, ou tesauro, para padronizacio das palavras-
chave no cadastro de curriculos e de propostas, resultando em disperséo de

termos por problemas de grafia, abreviacio e sinonimia;

e as citacoes bibliograficas registradas de formas variadas, com ocorréncia de
cadastros sem integridade referencial — o autor pode usar mais de um nome
em suas proprias publicacdes, e pode ser citado utilizando outras variacoes

diferentes daquela pretendida pelo autor;

e 0 uso de mecanismos de busca por aproximacéo nas citacoes bibliograficas e
registros de orientacéo de alunos tornou o processamento desses dados exces-

sivamente lento; e

e nao foi possivel usar o parametro dependente da carga de trabalho atribuida

aos consultores.
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Capitulo 7

Conclusao e desenvolvimentos

futuros

Dos consultores indicados pelos técnicos do CNPq, 67,47% foram recomendados
pelo sistema atual de recomendacéo de consultores ad-ho mas 9,82% (28,53% de-
les) ndo emitem o parecer. Portanto o desempenho real médio do sistema atual
é de apenas 54,65% (tabela 4.1I). Para os demais 32,53% do total de consultores
indicados diretamente pelos técnicos, 6,59% (20,26% deles) ndao emitem o parecer,
0 que corresponde a um desempenho médio real de 25,94%. As razoes mais fre-
quentes para a area técnica do CNPq rejeitar uma recomendacéo do sistema atual
séo: a) o consultor recomendado ja pode ter sido indicado para o nimero méaximo
de propostas por consultor (tabela [6.2], valor em uso no sistema atual é 4), b) o sis-
tema pode néo ter recomendado nenhum ad-hoc por néo ter encontrado nenhum
consultor que atue na area do conhecimento da proposta e que nao tenha restricéao
para ser recomendado; e c) o técnico pode ndo ter concordado com as recomen-
dacoes do sistema. Em geral, ha uma tendéncia de que a area técnica acate as
recomendacoes do sistema seguindo a ordem em que séo apresentadas. Portanto,
esses consultores tendem a receber o maximo de propostas para analise permitida

pelo sistema. Como o sistema atual analisa perfis pela area de conhecimento da
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proposta pode ocorrer casos em que consultores que atuem em mais de uma area
nédo sejam localizados. O desempenho final, avaliado em funcio do nimero de pare-
ceres emitidos, das indicacdes realizadas com base nas recomendacoes (81%) e das
indicacoes realizadas sem recomendacio automatica (79,75%) séo equivalentes.

Na metodologia de avaliacido se adotou a hipétese de que consultores relevantes
sdo os indicados pela area técnica do CNPq, quer com base no sistema atual ou
nao. Do ponto de vista quantitativo — mensurado com os indices de performance —
a abordagem proposta apresentou desempenho inferior ao desempenho do sistema
atual (figuras al6.9), sendo o modelo M-title o que apresentou desempenho mais
alto em relacédo aos modelos M-key e M-major. Essa analise quantitativa assume a
hipotese subliminar de que a abordagem atual do CNPq esta correta, pois consid-
era a indicacao de consultor pelo CNPq como medida de relevancia no calculo dos
indices de performance precison, recall e F-measure. Como uma forma de avaliar a
veracidade dessa hipétese, foi realizado um estudo qualitativo dos indices de simi-
laridade entre consultor e proposta a ser avaliada por ele. Do ponto de vista dessa
analise qualitativa, a abordagem proposta recomendou consultores com perfis mais
similares aos das propostas que irao analisar, portanto apresentando desempenho
qualitativo superior ao obtido por meio do sistema tual, para qualquer um dos
modelos M-key, M-title ou M-major, independente de ter havido ou néao descarte
de termos de baixa frequéncia (tabelas e[6.5). O descarte de termos de baixa
frequéncia mostrou-se eficaz na reducdo dimensional da base de vetores VSM, sem
degradar o modelo proposto para o calculo da similaridade entre os perfis envolvi-
dos.

Dentre os trés modelos estudos, o M-key com descarte de termos — construcgao
de indices de similaridades baseados em palavras-chave extraidas da producéo dos
altimos 5 anos com frequéncia superior a um e todas as palavras-chave contidas na
proposta do projeto e curriculo do consultor — apresentou melhor desempenho qual-

itativo (maior similaridade entre perfil do consultor e da proposta) e computacional
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espaco com dimensées reduzidas (tabela[6.3).

As metodologias proposta e a atual selecionam consultores que atuam na mesma
area de conhecimento da proposta de projeto e atribuem peso diferente de zero
(figura para subarea ou especialidade apenas para aqueles que sdo da mesma
subarea ou especialidade da proposta. Como trabalho futuro, a recomendacéao de
consultores de areas distintas da area de conhecimento da proposta do projeto fa-
cilitara a andalise de propostas com temas multidisciplinares. Para tanto seria ad-
equada a construcéo de uma ontologia de conceitos baseados nos termos conforme
ocorram nos diversos niveis das areas do conhecimento.

O uso de vocabulario estruturado por area do conhecimento pode ser de grande
utilidade para reducéo da cardinalidade da base do VSM, mantendo o poder de ex-
pressdo do modelo. Essa alternativa foi avaliada — na area de Ciéncias da Saude
com a utilizacdo do DeCS/BIREME — mas néao foi usada nesse projeto, pois o cadas-
tramento dos curriculos e das propostas foram realizados sem a aplicacdo de tais
recursos e seu uso no estudo de caso indicou um ganho de cerca de 5% na dimensao
das bases, mas com aumento consideravel no esforco computacional. Esse mecan-
ismo sera mais util se for usado desde a entrada de dados do Curriculo Lattes e do

formulario de proposta, pois reduz os erros de digitacdo e o uso de sinénimos.

7.1 Estudos e desenvolvimento futuro

Este trabalho aborda apenas uma pequena fracio das necessidades envolvidas na
recomendacéo de consultores ad-hoc, mesmo que essa necessidade ficasse restrita
ao escopo do CNPq. Dada a importancia do tema e a possibilidade da exploracéo
da abordagem proposta em outros contextos, algumas alternativas e de estudos e

desenvolvimentos futuros devem ser considerados:

e mecanismos para gerar recomendacoes de consultores ad-hoc fora da area de

conhecimento da proposta de projeto;
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ontologia de areas de conhecimento combinando a tabela de areas do conhec-

imento com as areas cadastradas nos curriculos dos pesquisadores;
suporte para os diversos idiomas presentes nos curriculos dos pesquisadores;

uso de um dicionario de termos, ou um tesauro, no curriculo e no formulario

eletronico de propostas para melhorar a representacao pelas palavras-chave;

avaliacdo das recomendacgoes automaticas pelos técnicos que usam o sistema,

com retroalimentacéo para novas recomendacées; e

uso da justificativa de solicitacdo de dispensa de emisséo de parecer fornecida
pelo consultor ad-hoc indicado como retroalimentacéo do sistema de recomen-

dacdo automatica.
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