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RESUMO

O avanco da tecnologia nos ultimos anos permitiu a criacao de Sistemas de Informac¢do com
acesso a grandes bases de dados, abrindo diversas possibilidades de aplicacdes. Tem-se como
exemplo a Internet, onde uma enorme quantidade de dados é gerada e publicada a todo mo-
mento por usudrios ao redor do mundo. Com isso, aos poucos foi surgindo a necessidade de
métodos para filtrar o conteudo disponivel de forma a permitir que um usudrio pudesse focar
apenas nos seus interesses. Nesse contexto surgiram os Sistemas de Recomendagao e as Redes
Sociais, onde, mais recentemente, surgiram trabalhos que apresentam abordagens para o uso de
Sistemas de Recomendac¢@o no contexto académico, de forma a aumentar a produtividade de
grupos de pesquisa. Também t€m sido bastante exploradas formas de se utilizar informacdes
temporais em Sistemas de Recomenda¢do de maneira a melhorar as recomendacdes feitas. O
presente trabalho propde uma abordagem de recomendagdo de colaboragdes académicas uti-
lizando a técnica de Andlise de Séries Temporais, buscando melhorar os resultados obtidos
por trabalhos anteriores. Foi realizado um experimento offline para avaliar o desempenho da
abordagem proposta em relacao as abordagens anteriores e um estudo de usudrios para fazer
uma andlise mais profunda com feedback de usudrios. Foram utilizadas métricas conhecidas
das areas de Recuperacdo de Informacgdo e Sistemas de Recomendagdo, mas alguns resultados
se mostraram inferiores em comparacdo com as abordagens existentes; outros, porém, foram
similares. Também foram utilizadas algumas métricas de avaliacdo focadas em Sistemas de

Recomendagao, e os resultados obtidos foram similares em todas as abordagens testadas.

Palavras-chave: Sistemas de Recomenda¢cdo. Recomendacgdo de Colaboragdes Académicas.
Redes Sociais. Redes de Colaboragdo. Séries Temporais. Sistemas de Recomendagdo Sensiveis

ao Tempo.



An Approach For Academic Collaborations Recommendation Through Time-Series

Analysis

ABSTRACT

The advance of technology in recent years made possible the creation of Information Systems
with access to large databases, opening many applications possibilities. There’s the Internet, for
example, where a vast amount of data is generated and published all the time by users around
the world. In this sense, the need for methods to filter the available content to enable users to
focus only on their interests slowly emerged. In this context, Recommender Systems and Social
Networks appeared, where, recently, works reporting approaches to provide recommendations
in the academic context appeared, increasing the productivity of research groups. New ways to
employ temporal information in Recommender Systems to make better recommendations are
also being explored. The present work proposes an approach to academic collaborations rec-
ommendation using Time Series Analysis, aiming to improve results reported on previous and
current works. An offline experiment was done to evaluate the proposed approach in compari-
son with other works and a user study was done to make a deeper analysis from user feedback.
Known metrics from the Information Retrieval and Recommender Systems fields were used,
and in some cases the results obtained were lower compared to the current methods but similar
in others. Some evaluation metrics from Recommender Systems were also used, and the results

were similar to all approaches.

Keywords: Recommender Systems, Academic Collaboration Recommendation, Social Net-

works, Collaboration Networks, Time-Series, Time-Aware Recommender Systems.
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1 INTRODUCAO

O avango da tecnologia nos ultimos anos permitiu a criagdo de Sistemas de Informacao
com acesso a grandes bases de dados, abrindo diversas possibilidades de aplicacdes. Tem-se
como exemplo a Internet, onde uma enorme quantidade de dados € gerada e publicada a todo
momento por usudrios ao redor do mundo. Aos poucos foi surgindo e crescendo a necessidade
de se filtrar essa massa de dados, de forma que as informacdes nela contida fossem uteis para
os usudrios. Foram entdo desenvolvidos métodos e técnicas de Recuperagcao de Informacado
(RI) e Filtragem de Informacao (FI), que sdo estudados nas dreas de pesquisa em Mineragdo de
Dados, em especial Mineragdo na Web (Web Mining) e, mais recentemente, em Big Data e Web
Science.

Nesse contexto, foram desenvolvidos sistemas que ao longo do tempo passaram a ser co-
nhecidos por Sistemas de Recomendacdo (SRs). Focados em resolver problemas de tomada de
decisdo, os SRs auxiliam o usudrio a escolher um ou mais itens dentre varios em uma cole¢do de
interesse. Por exemplo, sdo muito utilizados por empresas de comércio eletronico a fim de per-
sonalizar a experiéncia de cada usudrio ao acessar lojas online, garantindo que sejam oferecidos
produtos do interesse do usudrio (JANNACH et al., 2010). Porém, SRs também sdo encontrados
em muitos outros contextos: desde recomendacgdes de filmes, livros e musicas, até restauran-
tes, cinemas e outros lugares proximos geograficamente do usudrio, entre outros (SCHAFER;
KONSTAN; RIEDL, 1999). Exemplos atuais de SRs incluem Netflix!, Amazon.com? e Spo-
tify>.

A origem dos SRs também pode ser associada a trabalhos desenvolvidos nas dreas de ci€ncia
cognitiva, teoria de aproximacao, teorias de previsao e ciéncias de gestio, porém eles emergiram
como uma area de pesquisa independente na década de 90, quando os pesquisadores comeca-
ram a focar em problemas de recomenda¢do com dependéncia nas estruturas de classificagdo
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Inicialmente, sites de comércio eletronico empregaram
SRs de forma a recomendar para seus clientes os produtos mais vendidos tendo como base uma
classificacdo geral, os dados demograficos do cliente, ou uma anélise das compras passadas do
cliente (SCHAFER; KONSTAN; RIEDL, 1999). Porém, com o crescente interesse pela Andlise
de Redes Sociais (Social Network Analysis - SNA), surgiram métodos mais elaborados, utili-
zando a abordagem de filtragem de informacao colaborativa, onde as recomendacdes feitas a

um usudrio levam em conta os produtos consumidos por outros usudrios conectados de alguma

'Netflix: https://www.netflix.com/
2 Amazon: https://www.amazon.com/
3Spotify: https://www.spotify.com/
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maneira a ele, seja diretamente, como um amigo ou familiar, ou indiretamente, como alguém
que compartilha dos mesmos gostos no contexto em questdo. Alguns exemplos de SRs que

utilizam essa abordagem incluem LinkedIn*, Facebook® e YouTube®.

Dentro desse contexto de SRs em redes sociais, alguns estudos vém sendo realizados nos
tltimos anos a fim de explorar o potencial de SRs de coautoria de publicagdes e colaboracdes
académicas, visando identificar boas parcerias em diferentes dreas de estudo. E exatamente

nesse contexto que este trabalho enquadra-se.

Alguns trabalhos ja foram realizados com essa aplicacdo. Newman (2004) define uma abor-
dagem de redes de coautoria em diferentes disciplinas, de maneira a permitir a andlise de diver-
sas questoes sobre padrdes de colaboragdo, tais como o nimero de artigos que um autor escreve,
com quantas pessoas ele os escreve, qual € a distancia tipica entre os cientistas nestas redes e
como os padrdes de colaboracdo mudam entre diferentes assuntos e com o tempo. Lopes et
al. (2010) utilizam um modelo de rede de coautoria similar para gerar recomendagdes de cola-
boragdes académicas, através da andlise das colaboragdes existentes e dreas em que 0s autores
publicam artigos. Lopes (2012) explora mais profundamente esse contexto e propde a primeira
abordagem de recomendacdo de colaboracdo sensivel ao tempo, utilizando pesos simples que
valorizam as colaboracdes mais recentes, obtendo resultados satisfatérios. Outras abordagens
de recomendagdes no contexto académico sdo feitas em (BRANDAO; MORO, 2012) e (BRAN-
DAO; MORO; ALMEIDA, 2013), e em outros contextos em (BASILE et al., 2015. Disponivel
em: <http://ceur-ws.org/Vol-1388/DeCat2015-paperS.pdf>. Acesso em: 5 abr. 2016), (CHEN
et al., 2013), (GAO et al., 2013), (LEE; PARK; PARK, 2008) e (ULLAH et al., 2012), porém
ndo foram encontrados outros trabalhos que explorassem o uso de informagdes temporais em

redes académicas.

O objetivo deste trabalho € incrementar a abordagem CORALS (LOPES, 2012) utilizando
a Andlise de Séries Temporais com a finalidade de melhorar as recomendacdes de colaboracdes
no contexto académico. Para isso, foram feitos dois experimentos: um experimento offline sem
interacdo de usudrios, € um estudo de usudrio com a participagdo de um pequeno grupo de

pesquisadores voluntarios.

O restante da dissertacao estd organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos basicos para um melhor entendimento deste

trabalho. Sao apresentados conceitos sobre redes sociais, sistemas de recomendacdo,

“LinkedIn: https://www.linkedin.com/
SFacebook: https://www.facebook.com/
®YouTube: https://www.youtube.com/
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recomendacio de colaboragdes académicas e séries temporais.

No Capitulo 3 sdo apresentados alguns trabalhos relacionados e como eles se comparam
com a abordagem proposta neste trabalho. Sdo descritos brevemente alguns trabalhos
sobre métodos de recomendagdo sensiveis ao tempo e recomendacdes no contexto acadé-

mico.

No Capitulo 4 € apresentada a abordagem proposta para recomendacio de colaboragdes
no contexto académico utilizando STs. Primeiro a motivacao € apresentada e em seguida
o método € descrito em detalhes. Por dltimo, sdo descritos os experimentos realizados e
sdo apresentadas as andlises feitas sobre seus resultados de forma a comparar as aborda-
gens existentes com a abordagem proposta.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracOes finais, destacando as contri-
buicdes e os resultados obtidos nos experimentos. Também sdao mencionadas as li¢des
aprendidas no desenvolvimento deste trabalho e os caminhos possiveis para futuras in-

vestigacoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta um estudo bibliografico a respeito das disciplinas abordadas nesta
dissertacdao. Sao apresentados conceitos sobre Andlise de Redes Sociais (Secao 2.1), Sistemas
de Recomendacgdo (Secdo 2.2), Redes Sociais Académicas e Recomendacido de Colaboragdes
(Secao 2.3), e Andlise de Séries Temporais (Sec¢do 2.4). Também sdo mencionados como cada
area estd relacionada com o presente trabalho e quais métodos e técnicas descritos sao utiliza-

dos.
2.1 Analise de Redes Sociais

A Andlise de Redes Sociais (Social Network Analysis - SNA) tem como base a importancia
das relagOes entre as suas unidades de interacdo. Os principais objetivos da andlise de redes sdao
medir e representar as relagdes estruturais de forma precisa, e explicar o porqué da ocorréncia
delas e quais s@o suas consequéncias (KNOKE; YANG, 2008). Wasserman e Faust (1994) defi-
nem SNA como uma perspectiva distinta nas Ciéncias Sociais e Comportamentais, envolvendo
teorias, modelos e aplicacdes que s@o expressos em termos de conceitos e processos relacionais.

Eles destacam os seguintes pontos:

e Atores e suas agdes sdo vistos como interdependentes ao invés de unidades autdonomas
independentes;

e Lacos relacionais entre atores sdo canais para a transferéncia de recursos materiais ou
imateriais;

e Modelos de redes focados em individuos enxergam o ambiente estrutural da rede como
fornecedor de oportunidades ou limitador de acdo individual e;

e Modelos de redes conceituam estruturas (sociais, econdmicas, politicas, etc.) como pa-

droes duradouros de relacionamentos entre atores.

Wasserman e Faust (1994) também destacam o fato de que a unidade de andlise da SNA
nao € o individuo, e sim uma entidade constituida de uma cole¢do de individuos e os lacos entre

eles, por isso € necessario empregar métodos especiais.
2.1.1 Conceitos

Ha diversos conceitos-chave na SNA que sdo fundamentais para a compreensao e discussao

de redes sociais. S@o eles: ator, vinculo relacional, diade, relacdo e rede social. A seguir
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sdo apresentadas breves descricdes desses conceitos, baseadas nas defini¢cdes apresentadas em
(WASSERMAN; FAUST, 1994).

Ator. Atores sdo as entidades cujos vinculos sdo estudados pela SNA. Atores podem ser
individuos discretos ou unidades sociais coletivas. Exemplos de atores sdo pessoas em um
grupo, departamentos de uma corporacao, agentes de servigo ptiblico em uma cidade ou estados-
nacao no sistema mundial. Embora chamados de “atores”, essas unidades sociais ndo executam
acoOes necessariamente. A maioria das aplicacdes de redes sociais lidam com colecdes de atores
que sdo todos do mesmo tipo, as chamadas redes de um modo (one-mode networks).

Vinculo relacional. Os vinculos relacionais sdo as conexdes entre os atores da rede. Um
vinculo estabelece uma conexdo entre um par de atores e podem representar os mais variados
conceitos. Alguns exemplos mais comuns sdo: avaliacdo de uma pessoa por outra (amizade,
afeicdo, ou respeito), transferéncia de recursos materiais (transagdes comerciais ou emprestar
coisas), associacao ou afiliacdo (comparecer a um evento social juntos ou pertencer a0 mesmo
clube), interacdo comportamental (conversar e trocar mensagens), movimento entre lugares ou
status (migracdo, mobilidade social ou fisica), conexdo fisica (uma estrada, um rio ou uma
ponte conectando dois pontos), relagdes formais (autoridade) e relacdo bioldgica (parentesco
ou descendéncia).

Diade. Uma diade consiste em um par de atores e os possiveis lagos entre eles. No nivel
mais bdsico, uma ligacdo ou relacionamento estabelece um laco entre dois atores. Esse laco
¢ inerentemente uma propriedade do par e portanto ndo pode ser considerado algo préprio de
um ator individualmente, por isso, os diversos tipos de SNA usam as diades como unidade
de andlise. As andlises de diades focam nas propriedades das relacdes entre pares, como, por
exemplo, se os lagos s@o reciprocos ou ndo, ou se tipos especificos de multiplas relagdes tendem
a ocorrer juntas.

Relacao. A colecao de lagos de um tipo especifico entre atores de um grupo é chamada de
relacdo. Por exemplo, o conjunto de amizades entre criangas em uma classe, ou o conjunto de
lagos diplomaticos formais mantido entre pares de na¢des ao redor do mundo. Para qualquer
grupo de atores podem ser medidas diversas relacdes diferentes, como, por exemplo, além dos
lacos diplomaéticos formais entre as nagdes, pode-se ter a quantidade de ddlares trocados entre
elas durante um determinado ano.

Rede social. Considerando os conceitos definidos anteriormente, uma rede social € consti-
tuida por um conjunto ou conjuntos finitos de atores e pela relacdo ou relagdes definidas entre
eles.

Triade, subgrupo e grupo sdo outros conceitos na Andlise de Redes Sociais definidas por
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Wasserman e Faust (1994), porém ndo sdo utilizados neste trabalho e por isso suas definicdes

foram omitidas.

2.1.2 Aplicacoes

Atualmente existem diversos tipos de redes sociais e, em geral, é possivel utilizar a andlise
de redes sociais para se obter informagdes que nio seriam possiveis de se conseguir com uma
simples andlise estatistica. Algumas redes muito populares, como o Facebook, o LinkedIn e o
ResearchGate!, possuem mecanismos que identificam padrdes nas conexdes de seus usudrios
e os utiliza para melhorar a experiéncia deles, seja recomendando novas conexdes ou seleci-
onando informagdes diferenciadas para exibir ao usuério (como propagandas de produtos que

provavelmente vao lhe interessar).

2.2 Sistemas de Recomendacio

Sistemas de Recomendacdo (SRs) envolvem ferramentas e técnicas utilizadas para auxiliar
usudrios em processos de tomada de decisao, tais como quais produtos comprar, quais musicas
escutar ou quais noticias ler (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011). Uma grande demanda por
SRs surgiu nos ultimos anos com o avanco da tecnologia, que permitiu a criacdo de Sistemas
de Informagdo com acesso a grandes bases de dados. Tem-se como exemplo a Internet, onde
uma enorme quantidade de dados é gerada e publicada a todo momento por usudrios ao redor
do mundo. Como consequéncia disso, surgiu a necessidade de desenvolver métodos e técnicas
para extrair informagdes tteis desses repositorios. Esses métodos e técnicas sdo estudados na
area de pesquisa em Mineracdo de Dados, em especial na Mineragdo na Web (Web mining), e,

mais recentemente, em Big Data e Web Science.

Na década de 60 surgiram as primeiras abordagens de Recuperagdo da Informacdo (RI), a
qual consiste na tarefa de “encontrar material de natureza nao estruturada que satisfaca uma
necessidade de informacgao dentro de grandes cole¢des” (MANNING et al., 2008). O foco prin-
cipal da RI € a construcdo de indices que permitam consultas em grandes bases de dados. Por
exemplo, em uma colecdo de livros pode-se criar indices por assunto, titulo ou autor, para que
um usudrio possa consultar todos os livros escritos por Robin Cook ou todos os livros sobre Lin-
guagens de Programacdo, e se possa encontrar os livros desejados rapidamente através desses

indices. Essas bases sdo relativamente estdticas, ou seja, dados sdo adicionados ou removidos

Thttps://www.researchgate.net/
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da base com pouca frequéncia, enquanto as consultas sdo dindmicas, ou seja, cada consulta
efetuada € normalmente diferente da outra.

Nas décadas seguintes surgiu a Filtragem de Informacdes (FI), cujo objetivo é expor o usua-
rio apenas a informacdes que sejam relevantes a ele (HANANI; SHAPIRA; SHOVAL, 2001).
Diferente da RI, a FI consiste em buscar informacdes em bases de dados bastante dinamicas,
com base em uma consulta relativamente estatica. Essas bases de dados sido, na verdade, flu-
xos de dados recebidos por um usudrio, e a consulta é formada por uma descri¢do dos seus
interesses, e pode ser vista como um “perfil”. Por exemplo, ao acessar um site de noticias, um
usudrio pode se interessar apenas pelas noticias sobre tecnologia, e a quantidade de noticias
indesejadas, sobre outros assuntos, pode ser muito grande, dificultando a navega¢ao do usudrio
e fazendo-o perder muito tempo buscando o que lhe interessa. Assim, a FI evita que o usudrio
seja surpreendido pela explosdo de conteudo disponivel, omitindo todas as informacdes inde-
sejadas (noticias sobre politica, educagio, economia, etc.) para que o usudrio possa focar no
que lhe interessa (no caso, as noticias sobre tecnologia). De forma inversa, pode-se filtrar itens
indesejados como, por exemplo, SPAM recebido via e-mail.

Os SRs sdo uma subclasse de sistemas de FI que busca prever a nota ou preferéncia que um
usudrio daria para um determinado item. Os elementos bésicos de um SR sdo: usudrios, itens e
avaliacoes.

Usuarios. Sio as pessoas que usam o sistema e possuem preferéncias por itens. Os usud-
rios podem possuir algumas propriedades como, por exemplo, informagdes demograficas (se o
usudrio € homem ou mulher, possui menos ou mais de 18 anos, etc.).

Itens. Sdo os elementos ou objetos que o sistema recomenda, como, por exemplo, musicas,
noticias, livros, etc. Eles também podem possuir atributos que os caracterizem, como o género
de um filme, o autor de um livro, etc. Em alguns contextos, os itens de recomendac¢ido podem
ser os proprios usudrios. Por exemplo, em uma rede social académica, um SR pode recomendar
pesquisadores (usudrios) com interesses similares aos do usudrio que o esté utilizando, como é
o caso da abordagem desenvolvida e avaliada neste trabalho.

Avaliagoes. Sdo valores que conectam os usudrios aos itens, através de uma representagdo
de preferéncia de um usudrio por um item. Essa representacdo pode ser uma nota entre 1 e 5
ou uma simples indicacdo se o usudrio gostou ou nao de um item. A partir dessas informagdes
¢ possivel construir um modelo de usudrio, ou seja, uma descri¢cdo estruturada que considera as
informacdes que foram coletadas de maneira explicita ou implicita a respeito do usudrio durante
sua interagdo com o sistema, incluindo as avaliacdes feitas por ele a respeito de itens.

SRs podem utilizar esse modelo de diversas formas. O YouTube possui itens que sdo videos



17

dos mais variados tipos, desde clipes musicais e trailers de filmes, até video-aulas e viogs. Para
cada usudrio cadastrado no sistema, ele armazena informagdes sobre os videos assistidos, 0s
videos marcados como favoritos e quais videos o usudrio explicitamente indicou ter gostado ou
ndo. A partir desse perfil de usudrio, o sistema oferece recomendacdes de novos videos que
possam lhe interessar ou videos j4 assistidos que o usudrio possa querer assistir novamente. O
caso do Netflix € muito parecido, pois se trata de um servico de streaming de filmes e seriados.
O Netflix apresenta recomendacgdes de novos filmes e seriados que o usudrio ainda ndo assistiu
a partir de informagdes de seu histdrico, indicando qual filme ou seriado assistido recentemente
foi decisivo para a recomendacgdo ocorrer. Essa informacgdo adicional pode ser crucial para o
usudrio aceitar ou ndo a recomendacao, pois ele poderd ter uma boa nocdo do conteiido que
estd sendo recomendado apenas recordando-se de algo que assistiu recentemente, tornando o
processo de decisdo mais facil. O Facebook utiliza dados de preferéncias explicitas dos usudrios
para recomendar produtos e outros servigos através de um sistema inteligente de publicidade.
Informacgdes implicitas também sdo utilizadas, como, por exemplo, se um grupo de usudrios
conectados demonstrou algum interesse especifico, usudrios conectados a esse grupo podem

compartilhar deste interesse.

2.2.1 Abordagens

Os SRs sdo classificados em trés tipos: baseados em conteddo, colaborativos e hibridos

(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Essas abordagens sdo descritas a seguir.

Filtragem baseada em contetido. Analisa as descri¢cdes dos itens para identificar aqueles
que podem ser de interesse para o usudrio (PAZZANI; BILLSUS, 2007). Embora os detalhes
de cada sistema variem, SRs baseados em conteido t€ém em comum o fato de adotarem alguma
forma de descricdo do item a ser recomendado, uma forma de criar o perfil dos usudrios (descri-
cdo dos itens que eles gostam) e uma maneira de comparar itens que possam ser recomendados
com os itens presentes no perfil do usudrio, determinando o que recomendar. O perfil do usua-
rio é frequentemente criado e atualizado automaticamente em resposta ao feedback em relagao
a quanto o usudrio deseja (i.e., interessa-se) dos itens que foram apresentados a ele. Segundo
Lops, Gemmis e Semeraro (2011), esta abordagem tem como vantagens a independéncia entre
usudrios (as recomendagdes sao baseadas apenas no perfil do préprio usudrio), a transparéncia
(o sistema pode fornecer as caracteristicas ou descri¢des dos itens que causaram a recomenda-
cdo do mesmo) e a capacidade de recomendar itens novos que ainda nao foram avaliados por

nenhum usudrio. Por outro lado, a forma de descrever os itens € limitada e pode nédo ser o su-
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ficiente para permitir uma boa interpretacdo das preferéncias do usudrio, além do problema de
superespecializacio que torna as recomendagdes pouco inovadoras, pois sdo limitadas aos itens
similares aos que o usudrio avaliou. Outro problema comum nesta abordagem € o cold start,
quando um usudrio novo no sistema ainda ndo forneceu feedback o suficiente para o sistema
gerar recomendacgdes. Esse problema costuma ser resolvido com abordagens hibridas que utili-
zam mais informacdes além das avalia¢des feitas pelo usudrio, como informacdes demograficas

do usudrio e informacgdes de outros usudrios.

Filtragem colaborativa. E o processo de filtrar ou avaliar itens através da opinido de outras
pessoas (SCHAFER et al., 2007). Tanto os usudrios quanto os itens possuem conjuntos de avali-
acdes. Os usudrios possuem avaliagdes em relacdo aos itens e os itens possuem avaliacdes feitas
por usudrios a respeito deles. Quando combinados, esses conjuntos formam uma matriz esparsa
de avaliagdes, onde a tarefa de prever valores é equivalente a preencher as células em branco,
enquanto que a tarefa de recomendar consiste em selecionar células promissoras, ou seja, que
foram preenchidas com boas avaliacdes pelo algoritmo. Lika, Kolomvatsos e Hadjiefthymia-
des (2014) propdem uma abordagem que utiliza os dados demogréficos de novos usudrios para
conectd-los a usudrios existentes que ja avaliaram itens anteriormente, de forma a resolver o

problema de cold start com novos usudrios.

Filtragem Hibrida. Um SR hibrido é aquele que combina a filtragem baseada em contetido
e a colaborativa, afim de alcancar uma sinergia entre elas (BURKE, 2007). Esta abordagem
permite tirar vantagem dos pontos fortes de cada técnica e minimizar os pontos fracos das

mesmas, dependendo da forma que for construida.

Ha ainda outras classificacdes de SRs que levam em consideragdo a fonte dos dados uti-
lizados pelo sistema, como a abordagem baseada em conhecimento e a demografica, sendo

detalhadas em (BURKE, 2002) e (BOBADILLA et al., 2013).

O presente trabalho utiliza uma abordagem hibrida que combina o uso de atributos dos
pesquisadores para calcular a correlagdo entre eles (filtragem baseada em conteddo) e a anélise
dos seus relacionamentos para calcular a cooperagdo entre eles (filtragem colaborativa). Esta
abordagem ¢é definida por Lopes (2012) e € utilizada como base para a abordagem sensivel ao

tempo que este trabalho propoe.

2.2.2 Avaliacoes de desempenho

Shani e Gunawardana (2011) definem trés tipos de experimentos para avaliagdo de SRs: os

experimentos offline, os estudos de usudrios e os experimentos online.
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Experimentos Offline. Sao feitos com conjuntos de dados coletados ou gerados previa-
mente. Usa dados que descrevem escolhas ou avaliagcdes de usudrios a respeito de uma selecao
de itens para simular o comportamento deles ao interagir com o SR. A principal vantagem deste
tipo de experimento € que nao é necessdria interacdo com usudrios reais, permitindo que se
comparem diversos algoritmos diferentes a um baixo custo. Por outro lado, experimentos of-
fline permitem que se avalie apenas uma parcela das propriedades de um sistema, como, por
exemplo, o poder de previsdo dos algoritmos, sem considerar a influéncia do sistema no com-
portamento do usudrio. Por esses motivos, considera-se esta uma abordagem de avaliacdo inicial
para selecionar os melhores algoritmos a serem testados nos estudos de usudrios e experimentos

online.

Estudos de Usuario. Sio experimentos conduzidos com um conjunto de usudrios que sao
orientados a executar diversas tarefas envolvendo interacdo com o SR. Enquanto os usudrios in-
teragem com o sistema, pode-se observar e registrar o comportamento deles, como quais tarefas
foram executadas, a exatidao dos resultados das tarefas ou o tempo que cada usudrio levou para
completd-las. Em vérios casos também se pode pedir que os usudrios respondam questionarios
qualitativos antes, durante ou apds a tarefa ser executada. Esses questiondrios podem coletar
dados que ndo sdo diretamente observaveis, tais como se o usudrio achou a interface do sistema
agradavel ou se achou a tarefa fécil de ser completada. Estudos de usudrio podem ser utilizados
quando experimentos offline ndo sao aplicaveis, mas também podem complementi-los. Porém,
sdo mais caros de se conduzir, pois dependem da disponibilidade de usudrios e das tarefas a
serem executadas, impedindo que se possa testar todos os cendrios. Estudos de usudrio sdo a
abordagem que permite responder a uma quantidade mais ampla de questdes, pois, diferente de
experimentos offline, permite que se teste 0 comportamento do usudrio ao interagir com o Sis-
tema, além de ser a unica abordagem que permite a coleta de dados qualitativos, que sdo muitas
vezes essenciais para a interpretacdo de dados quantitativos (LOPS; GEMMIS; SEMERARO,
2011).

Experimentos Online. Envolvem o uso do SR por usudrios reais, que estdo geralmente
alheios ao experimento, executando tarefas reais. Embora exista um limite dos dados que po-
dem ser extraidos deste tipo de experimento, € o que mais se aproxima da realidade. Uma
desvantagem € que ao executar experimentos online corre-se o risco de fazer recomendagdes
fracas, o que levaria os usudrios a deixarem de usar o sistema. Por isso, é recomendado que se
execute estes experimentos por ultimo, depois dos experimentos offline que fornecam evidén-
cias de que as abordagens utilizadas sdo razodaveis e, talvez, apds estudos de usudrio para medir

a atitude dos usuarios frente ao sistema.
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Neste trabalho foram executados o experimento offline e o estudo de usudrios. O experi-
mento offline permitiu uma andlise preliminar da comparacao entre os algoritmos que serviram
de base para este trabalho e o algoritmo proposto, e permite ficil reproducao e refinamento em
periodos de tempo curtos. Ja o estudo de usudrios permite uma andlise preliminar do compor-
tamento dos usudrios frente as recomendacdes feitas. Por dltimo deve ser feito um experimento
online com um maior nimero de usudrios € um periodo de tempo mais longo, porém ndo foi
possivel realizar este experimento por limitacdes de tempo.

Ap06s os experimentos € necessario processar os dados coletados a fim de avaliar os métodos
utilizados para gerar recomendagdes. Para isso, usa-se uma série de métricas provenientes da
RI, das quais Precisdo (Precision), Revocacdo (Recall), Média das Precisdes Médias (Mean
Average Precision - MAP) e Precisao até 10 (Precision at 10 - Pr@10) sdo bastante utilizadas
no contexto de SRs e foram escolhidas para avaliar a abordagem proposta deste trabalho. As
métricas sao descritas a seguir.

Precisdo. E a fracio das recomendacdes feitas que sdo relevantes para o usudrio. E calcu-
lada de acordo com a Equacdo 2.1.

|itens relevantes N itens recuperados|

Precisdo = 2.1)

|itens recuperados|

Média das Precisdes Médias. E a média das precisdes médias de um conjunto de usud-
rios. Precis@o média é a média das precisdes computadas para cada ponto de recomendacdes
relevantes na sequéncia do ranking. Esta métrica leva em conta a posi¢do das recomendacoes
relevantes, valorizando as mais bem posicionadas.

Precisao até K. A Precisdo até K para um conjunto de usudrios € a média das precisoes
calculadas até a posicdo K do ranking de resultados. Um dos valores mais usados para K € 10.

Revocacio. E a fracio das recomendacdes relevantes para o usudrio que foram recuperadas

com sucesso. E calculada através da Equacio 2.2.

|itens relevantes M itens recuperados|

Revocacdo = 2.2)

|litens relevantes|
Além dessas métricas, as diferentes abordagens sdo comparadas utilizando o Teste-T, que é
um teste estatistico empregado para verificar a existéncia de diferencas estatisticamente signifi-
cativas. Foi utilizado o Teste-T bicaudal com o p-valor 5
McNee, Riedl e Konstan (2006) defendem que as recomendacdes mais precisas talvez nao
sejam as mais Uteis para os usudrios, e que as métricas de avaliacdo deveriam levar em conta

outros fatores que impactam na qualidade das recomendacdes (como “Serendipidade” - ver



21

a seguir), e serem aplicadas em listas de recomendagdes ao invés de itens individuais. Ge,
Delgado-Battenfeld e Jannach (2010) defendem o uso das métricas Cobertura (Coverage) e
“Serendipidade” (Serendipity).

Cobertura. A Cobertura de um SR € a medida dos itens do dominio do sistema em que
o mesmo pode fazer previsdes ou recomendacdes (HERLOCKER et al., 2004). O termo €
associado a dois conceitos: a percentagem de itens para os quais o sistema € capaz de gerar
recomendagdes (cobertura de previsdo) e a percentagem de itens disponiveis que sdo efetiva-
mente recomendados a um usudrio (cobertura de catdlogo). Ge, Delgado-Battenfeld e Jannach
(2010) definem as Equacdes 2.3 e 2.4 para calcular as coberturas de previsao e catdlogo, res-
pectivamente. No caso, I € o conjunto de todos os itens do sistema; /,, € o conjunto de todos 0s
itens os quais o sistema pode gerar recomendacoes; e [ i € o conjunto de itens contidos na lista

L retornada na j-ésima recomendagdo observada durante as medi¢des.

I
Cobertura de predi¢do = % (2.3)
N
A L
Cobertura de catdlogo = % 2.4)

Nas avaliacOes deste trabalho utilizou-se apenas a Cobertura de Catdlogo, porque considera-
se que os algoritmos sdo capazes de gerar recomendacdes para todos os itens, ja que eles foram
selecionados por terem atributos (publica¢des) o suficiente para incorporar os experimentos.

Serendipidade. A Serendipidade é a medida da extensdo em que os itens recomendados
sdo atraentes e surpreendentes ao usudrio (HERLOCKER et al., 2004). De acordo com Ge,
Delgado-Battenfeld e Jannach (2010), um item com alta serendipidade deve ser um item que o
usudrio ainda ndo descobriu e ndo espera que exista, mas que deve ser interessante, relevante
e util para o ele. Ainda ndo hd uma forma completamente aceita para o cdlculo desta métrica,
porém, Branddo e Moro (2012) propdem uma métrica adaptada para o contexto de redes de
colaboracdo académica chamada Diversidade, descrita a seguir.

Brandao e Moro (2012) introduzem duas métricas de avaliacdo adaptadas para o contexto
das redes de colaboracdo académica: Novidade e Diversidade, descritas a seguir.

Novidade. Sio consideradas “novas recomendacdes” as indicagdes de itens que o usudrio
ainda ndo conhece ou nio teria conhecimento sem o uso do SR. Brandao e Moro (2012) adap-
taram a proposta de Fouss e Saerens (2008), que mede o “novo” e o “original” presentes em
uma lista de recomendagdes, para o contexto de redes de colaboracdo académica. Primeiro sdo

definidas as frequéncias dos itens recomendados entre todos os usudrios e € calculada a mediana
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destas frequéncias. Depois essa mediana € dividida pelo nimero total de usudrios, resultando
em um valor entre 0 e 1. Um resultado alto significa que o algoritmo recomenda itens popu-
lares, que sdo bem conhecidos e portanto nao resultam em novas recomendagdes, por iSso um
valor baixo indica uma Novidade melhor. Portanto, o valor final de Novidade é definido como

o complemento deste valor.

Diversidade. Uma lista de recomendacdes € dita diversa quando a similaridade entre os
seus itens € baixa. Um dos métodos mais utilizados para isso € a similaridade entre cada par
de itens da lista (SHANI; GUNAWARDANA, 2011). Em geral, essa similaridade € definida
pela correlacdo de Pearson ou distancia de cosseno (ZIEGLER et al., 2005). No contexto de
redes de colaboracdo académica, Branddo e Moro (2012) utilizam os valores de Correlagdo para
determinar a similaridade entre os pesquisadores, j4 que essa métrica representa a similaridade
entre dois pesquisadores de acordo com as dreas em que atuam. O valor final da Diversidade de
uma lista de recomendacdes é o complemento da média das similaridades de cada par de itens
da lista. Define-se como Diversidade de um algoritmo a média das Diversidades das listas de
recomendacio para cada usudrio.

Além das métricas provenientes da RI, as métricas de Cobertura (de Catidlogo), Novidade
e Diversidade sdo utilizadas neste trabalho durante a andlise comparativa dos algoritmos no

experimento offline (Secdo 5.3.1).

2.3 Redes Sociais Académicas e Recomendacao de Colaboracoes

Nesta secdo sdo descritos os principais conceitos de Redes Sociais Académicas (Subse-
cdo 2.3.1), seguidos das métricas utilizadas nas func¢des de recomendacdo de colaboragdo (Sub-

secdo 2.3.2) e as proprias fungdes (Subsecdo 2.3.3).

2.3.1 Conceitos

O contexto deste trabalho considera uma rede de colaboragdes académicas, formada por pes-
quisadores que atuam em diversas dreas. Para a melhor compreensdo dessa rede, sdo definidos

29 46

os conceitos de “pesquisadores”, “publicacdes” e “dreas de pesquisa’.

Pesquisadores. Pesquisadores sdo os atores de uma rede social académica e os usudrios
de um SR de colaboracdes. Eles sdo conectados diretamente caso tenham publicado algum

trabalho juntos (NEWMAN, 2004).

Publicacées. As publicacdes podem ser vistas como atributos dos lagos existentes entre
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pesquisadores. Dois pesquisadores podem ter publicado diversos trabalhos juntos, porém sao
ligados por apenas um lago. Publicacdes com mais de dois autores podem aparecer como atri-
butos de lacos que conectam diferentes pares de pesquisadores.

Areas de pesquisa. Cada publicacdo possui a informagdo de drea de pesquisa com a qual
estd relacionada. Esta informacdo serve para agrupar os trabalhos com foco comum. A partir

dessa associacdo, € possivel determinar quais pesquisadores trabalham nas mesmas areas.
2.3.2 Métricas de recomendacio

A abordagem CORALS, proposta por Lopes (2012), define trés métricas bésicas para gerar
recomendacOes no contexto das redes de colaboragdo: “Cooperagdo”, “Proximidade Social” e
“Correlacao”. Além dessas métricas, também € definido um peso sensivel ao tempo e 0 mesmo
¢ aplicado a métrica de Cooperacdo de duas formas diferentes, chamadas de TR e TG, descritas
em seguida.

Cooperacio. A Cooperagio (Cp; ;) representa o grau de cooperagdo entre dois autores i
e j. Esta métrica estima um valor decimal entre O e 1, e representa a propor¢do de trabalhos
produzidos pela colaboragdo de dois autores i € j (p; ;) sobre o total de trabalhos produzidos

pelo autor i (p;), como descrito pela equagdo 2.5.

Dij
C’pi,j = J (25)
Di

Proximidade Social. A proximidade social é definida por uma variante normalizada do
método do menor caminho. No presente contexto, a métrica de cooperacao foi utilizada como
base para o cdlculo das distancias entre os nodos (pesquisadores). A Equacao 2.6 determina o

peso de uma ligagao entre dois pesquisadores.

00, se (Cp;; =0
. (Cpiy =0) 06

14+ (1—-Cp;j), caso contrdrio
A Equagdo 2.7 determina a proximidade propriamente dita, que € assimétrica, ou seja, um
pesquisador ¢ pode ter um valor maior de proximidade com um pesquisador j do que o pesqui-

sador j tem com i.

0, se (shortest_path(i, j) = 00)
SCZ'J' = (i) (27)
(M AX+1)—shortest_path(i,j P
i el caso contrdrio
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shortest_path(i, j) corresponde ao menor caminho entre os pesquisadores ¢ e j na dire¢éo
i— 7, utilizando a distancia d como peso das relagdes. M AX € uma fungdo que retorna o valor
do médximo menor caminho encontrado entre dois pesquisadores da rede em questdo, ou seja,
MAX = shortest_path(z,y), onde = e y formam o par de pesquisadores cujo menor caminho
entre eles, na direcdo x—y, € o maior de todos os menores caminhos entre todos os pares de

pesquisadores, em todas as direcoes.

Correlacao. A Correlacdo considera as diferentes dreas de pesquisa nas quais 0s pesqui-
sadores atuam. E construido um perfil de atuacio para cada pesquisador, onde sdo associados
pesos para representar o grau de atuacao dos mesmos em diferentes areas de pesquisa, em re-
lacdo a seus perfis globais. A Equacdo 2.8 calcula o peso de cada drea que ird compor o perfil
de atuag@o do pesquisador. O peso R;; de um pesquisador < em uma drea de pesquisa &, €
determinado pela divisdo de p; 5, 0 nimero total de trabalhos publicados pelo pesquisador 7 na

drea k, por p;, o total de trabalhos publicados pelo pesquisador .

DPik
Di

R = (2.8)

Apo6s a construgcdo dos perfis de atuacdo de cada pesquisador, a correlacdo entre eles é

calculada de acordo com a Equacio 2.9.

Z R R
k=1

Cri; = (2.9)

n n

(Rix)> D (i)

k=1 k=1

Pesos com fator temporal

Lopes (2012) apresenta a tinica abordagem conhecida que considera a influéncia de aspectos
temporais para determinar os pesos relacionais em uma rede social que € utilizada para reco-
mendacdo de colaboragdes académicas. Os aspectos temporais considerados estao relacionados
ao ano das publicacdes, que € usado para inferir o quao recentes sdo as colaboracdes. Dessa
forma, colaborac¢des mais recentes sao representadas por valores maiores.

Sao definidos dois pesos sensiveis ao tempo: TR e TG. A diferencga entre os dois pesos €
descrita a seguir. Ambos utilizam como base o fator temporal descrito pela Equacéo 2.10.

w—(Yr—yx)

ke ose (yr —yk) < w
178

(2.10)
tonins caso contrario
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w € o intervalo de tempo a ser depreciado proporcionalmente (do ano de publicacdo mais
recente para o mais antigo), v, € o ano de publicacdo mais recente presente na rede de colabo-
racoes, yx € 0 ano de publicacdo para o qual o fator temporal esta € calculado, e t,,;, é o valor
minimo de ¢; que pode ser gerado e aplicado para os anos cuja diferenga € maior ou igual a w.

A partir desse fator temporal, define-se a métrica TR, descrita pela Equagdo 2.11. Essa
métrica aplica o fator temporal para o ano de publicagdo mais recente entre dois pesquisadores.
Dessa forma, os relacionamentos que ocorreram mais recentemente sao mais valorizados. A

métrica € definida pela multiplicacdo simples da métrica de cooperagdao com o fator temporal.

Tr’i:j = Cpi,j-tyi,j (21 1)

Outra métrica definida a partir do fator temporal é a TG. Diferente da métrica TR, esta mé-
trica aplica o fator temporal de forma global, ou seja, para cada ano em que houve publicacdes

dos pesquisadores em questao.

Tgi; = =2 (2.12)

z=1

A Equagdo 2.12 é definida pela redefinicdo da métrica de cooperacdo. Porém, ao invés de
considerar a quantidade de trabalhos em colaboracao entre dois pesquisadores pelos trabalhos
totais de um pesquisador, esses valores s@o substituidos pelo somatério dos fatores temporais
calculados para cada uma das publicagdes consideradas.

A abordagem sensivel ao tempo proposta por este trabalho utiliza as métricas de Coopera-
cdo, Proximidade Social e Correlagdo como base, fazendo predi¢des sobre séries temporais de
observacgdes destas métricas ao longo do tempo. As métricas TR e TG ndo sdo utilizadas em
conjunto com as séries temporais, mas foram incluidas na anélise comparativa feita no experi-

mento offline.

2.3.3 Func¢oes de recomendacao

ApOs o célculo das métricas, sdo definidas duas possiveis acdes para cada recomendacao
encontrada: iniciar colaboragdo quando dois autores ndo publicaram juntos anteriormente ou

intensificar a colaboracdo quando eles ja publicaram juntos.

A Equagdo 2.13 define um escore como uma média ponderada entre as métricas de Cor-



26

relacdo e Proximidade Social, e € utilizada a seguir como escore para definir o ranking das
recomendacdes para iniciar colaboragdes. Os pesos we, € wgs. podem ser usados para enfatizar
uma das métricas utilizadas, e podem ser definidas através de experimentacao.

Wer.Cr; i + Wge.S¢; ;
CT_SCZ‘,J' = " Ll = =l

2.13
Wer + Wse ( )

Para o caso das colaboracdes existentes que devem ser reforgcadas, as relacoes de Coopera-

cdo e Correlagdo sdo combinadas como mostra a Equacgdo 2.14.

(2.14)

A Equacdo 2.15 descreve o processo utilizado para definir qual acdo ird se tomar. Para a
recomendacao de iniciacao de colaboracdo ocorrer € necessrio que a cooperagao entre 0s pes-
quisadores ndo exista e o escore C'r_Sc; ; seja maior que um limiar previamente definido. Para
a recomendagdo de refor¢o de colaboragdo ocorrer, as métricas de cooperacao e correlacio de-
vem seguir um padrdo pré-definido, descrito pela Tabela 2.1. Considera-se que as métricas sao
“baixas” (low) quando os valores medidos forem inferiores a 1/3, “médias” (medium) quando
estiverem entre 1/3 e 2/3, e “altas” (high) quando forem superiores a 2/3. Caso ndo se atinjam

os requisitos para uma das duas a¢des, a recomendacao ndo € feita.

(

Initiate_Collaboration, se  (Cp;; =0)A

Cr_Sc;; > threshold)

Action; ; =

(2.15)

(

(
Intensify_Collaboration, se (Cp;; € low)A

((Cr;; € medium)V
(

Cri,j c hlgh))

\ Not_Recommend, caso contrario

Tabela 2.1 — Relagdo entre cooperagio e correlacdo na decisio de refor¢ar uma colaboragéo existente.

Correlacao
Baixa Média Alta
Baixa OK | Recomendar | Recomendar
Cooperagdo | Média | Alerta OK Alerta
Alta | Alerta Alerta OK

Fonte: retirada de (LOPES, 2012)
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Determinada qual a¢@o ird ser tomada, sdo utilizados os valores calculados pelas métricas
Cr_Sc; j e Cp_Cr; ; para determinar os escores de cada recomendagio, de acordo com a Equa-
cdo 2.16. Elas também sdo separadas em duas listas, de acordo com a a¢do a ser tomada para
cada uma, e ordenadas. Para o caso de recomendagdes de iniciacdo, elas sdo ordenadas de forma
decrescente, uma vez que quanto maior o valor da métrica, maior a possibilidade de a colabo-
racdo ser interessante para o usudrio-alvo da recomendacao. Para o caso de recomendagdes de
reforco de uma colaboragdo existente, a lista é ordenada de forma crescente, uma vez que as

recomendagdes sao apresentadas em ordem de necessidade de intensificacao.

( Cr_Sc;;, se (Action;; =

Initiate_Collaboration)
Score; j = Cp_Crij, se (Action;; = (2.16)
Intensify_Collaboration)

0, caso contrario

2.4 Analise de Séries Temporais

De acordo com Brockwell e Davis (2006), uma Série Temporal (ST) € um conjunto de
observacdes feitas ao longo do tempo. Uma ST pode ser discreta, se as observacdes forem
feitas em um conjunto discreto de pontos no tempo, ou continua, se as observagdes forem feitas
em um periodo continuo de tempo. A Figura 2.1 mostra um exemplo de ST com dados de

vendas mensais de vinho tinto ao longo do tempo.

Componentes. As STs podem ser decompostas em até 4 componentes diferentes:

e Tendéncia. Pode ser definida como mudangas de longo prazo no nivel da média. Por
exemplo, varidveis climdticas algumas vezes exibem variagdes ciclicas no decorrer de
periodos longos de tempo, tal como 50 anos.

e Ciclo. Longas ondas, mais ou menos regulares, em torno de uma linha de tendéncia. Por
exemplo, as variacdes didrias de temperatura.

e Sazonalidade. Representa padrdes regulares de alteracdo de curto-prazo no nivel da
média. Por exemplo, séries com variagdes anuais, como a quantidade de vendas ao longo
do ano ou leituras de temperatura.

e Ruido. Residuo ndo incorporado pelos outros componentes que descrevem influéncias

irregulares e aleatdrias.
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Figura 2.1 — Série temporal que mostra as vendas mensais (em quilolitros) de vinho tinto produzido por
vinicultores australianos entre janeiro de 1980 e outubro de 1991.
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Fonte: retirada de (BROCKWELL; DAVIS, 2006)

A Figura 2.2 mostra uma ST com dados de nascimentos por més na cidade de Nova York

ao longo dos anos e seus componentes isoladas de tendéncia, sazonalidade e ruido.

2.4.1 Objetivos

A Anilise de Séries Temporais (Temporal Series Analysis - TSA) é composta por métodos
para analisar dados de STs de forma a extrair estatisticas significativas e outras caracteristicas
dos dados. Os objetivos da TSA podem ser divididos em quatro grupos: descrever, explicar,
prever e controlar (CHATFIELD, 2013).

Descrever. O primeiro passo da andlise geralmente consiste em gerar um grafico com as
observacdes para se obter o chamado plot de tempo (time plot), e entdo obter métricas descriti-
vas simples das principais propriedades da série. Por exemplo, a Figura 2.1 mostra o nimero de
vendas de vinho tinto ao longo dos anos, onde se pode perceber padrées como o aumento das
vendas durante o inverno e a redu¢ido das mesmas no verao.

Explicar. Quando observacgdes sao feitas sobre duas ou mais varidveis, pode ser possivel
utilizar a variacdo em uma ST para explicar a variacdo de outra ST. Isso pode levar a um enten-
dimento mais profundo do mecanismo que gera determinada ST. Por exemplo, € interessante

ver como o nivel do mar é afetado pela temperatura e pressao, e ver como vendas sdo afetadas
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Figura 2.2 — Decomposi¢do de uma série temporal em componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido.
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Fonte: retirada de Coghlan (2014. Disponivel em: <https://media.readthedocs.org/pdf/a-little-book-of-r-
for-time-series/latest/a-little-book-of-r-for-time-series.pdf>. Acesso em: 5 apr. 2016.)

pelo preco e condi¢des econdmicas.

Prever. Dada uma ST, pode ser desejado prever os valores futuros da série. Por exemplo,
prever como as vendas irdo se comportar nos proximos meses, ou como a economia ird se

comportar. Esse € o objetivo que serd explorado neste trabalho, descrito no Capitulo 4.

Controlar. STs também sao utilizadas para melhorar o controle sobre algum sistema fisico
ou econdmico. Por exemplo, uma ST pode ser utilizada para medir a “qualidade” de um pro-

cesso de producdo com o objetivo de otimizar o processo para que 0 mesmo seja mais produtivo.

2.4.2 Modelos

Uma parte importante da TSA € a selecdo de um modelo probabilistico (ou classe de mo-
delos) adequado para os dados que serdo trabalhados (BROCKWELL; DAVIS, 2006). Um
modelo de séries temporais para um conjunto de observacoes x; € a especificagdo da distribui-
cdo conjunta (ou possivelmente apenas as médias e covariancias) de uma sequéncia de varidveis

aleatdrias X; das quais x; € postulada como sendo uma realizac¢do (ocorréncia).

Modelos auto-regressivos (Auto-regressive - AR) sdo baseados na ideia de que o ponto atual

da série, x;, pode ser explicado através de uma fung¢do linear dos p valores passados, x;_1, T;_o,
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...s Tt—p, Onde p determina o numero de passos em dire¢do ao passado necessdrios para prever o
valor atual (SHUMWAY; STOFFER, 2013). Utiliza-se a notagdo AR(p) para definir um modelo
auto-regressivo de ordem p.

Modelos de média mével (Moving Average - MA) por sua vez, utilizam a nocdo de que as
observacdes da série sdo uma funcdo de ruido branco (valores independentes com média zero,
respeitando uma distribui¢d@o normal) composto por dados passados ndo-observados. Utiliza-se
a notacdo M A(q) para definir um modelo de média mével de ordem gq.

Modelos auto-regressivos de média mével (Autoregressive Moving Average - ARMA) com-
binam os modelos AR e MA para STs estaciondrias, ou seja, séries que nao possuem a compo-
nente de tendéncia, de forma que cada ponto observado na ST é uma func¢do de ruido e obser-
vagOes passadas. Utiliza-se a notagdo ARM A(p, q) para definir um modelo ARMA composto
por um modelo AR de ordem p e um modelo MA de ordem gq.

Os modelos auto-regressivos integrados de média movel (Auto-regressive Integrated Moving
Average - ARIMA) sdao uma generalizacdo do modelo ARMA para STs ndo-estaciondrias, ou
seja, que possuem a componente de tendéncia. Devem ser executados d passos de diferenciagao
sobre a série para tornd-la estaciondria de forma que a série resultante possa ser modelada com
um modelo ARMA. Utiliza-se a notagdo ARIM A(p,d, q) para definir um modelo ARIMA
composto por um modelo AR de ordem p, uma diferenciacdo de grau d e um modelo MA de
ordem gq.

Ap6s a modelagem de uma ST através dos modelos descritos, pode-se utiliza-los para prever
valores futuros. Diversos software existentes fornecem funcionalidades para facilitar a modela-
gem destes modelos. A linguagem de programacio R?, por exemplo, fornece diversos pacotes
para o processamento de computagdo estatistica, incluindo o pacote forecast para a previsao
de dados futuros utilizando diversos modelos, inclusive os aqui descritos. Essa ferramenta foi

utilizada nos experimentos descritos no Capitulo 4.

2.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram descritos conceitos base para o entendimento do presente trabalho,
incluindo os métodos e técnicas das dreas relacionadas que serviram de base para a elaboragdo
da abordagem proposta neste trabalho.

O presente trabalho utiliza uma rede de colaboragdo académica que pode ser descrita pelos

conceitos da Andlise de Redes Sociais. Esta rede de colaboracdo € utilizada em um Sistema

The R Project for Statistical Computing: https://www.r-project.org/
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de Recomendacgdo hibrido, que tem pesquisadores tanto como usudrios quanto como itens de
recomendacdo. Por dltimo, a abordagem proposta neste trabalho € a de usar modelos de sé-
ries temporais para melhorar as recomendacdes de colaboragdes, por isso foram descritos os

conceitos basicos da Andlise de Séries Temporais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo descritos brevemente alguns trabalhos relacionados a proposta deste
trabalho. Sdo trabalhos que abordam métodos de recomendagdo baseados em fatores temporais,
dentro e fora do contexto académico, tendo ou ndo o foco de colaboracdo. Primeiramente sdo
mencionados trabalhos com énfase no fator temporal (Secdo 3.1). Em seguida sdao mencionados
os trabalhos com foco em redes académicas e onde ja foi explorado o uso de informagdes

temporais neste contexto (Secao 3.2).
3.1 Recomendacoes Sensiveis ao Tempo

O trabalho “An MDP-based recommender system” (SHANI; BRAFMAN; HECKERMAN,
2002) propde um modelo de SR utilizando os processos de decisdo de Markov (Markov Deci-
sion Processes - MDP), de forma a fugir da visdo geralmente utilizada do processo de recomen-
dacdo como um problema de previsdo. Esta abordagem considera o processo de recomendacgdo
como um problema de decisdo sequencial e leva em consideracio os efeitos de longo prazo de
cada recomendacdo e o valor esperado de cada recomendacao.

Em “Temporal diversity in recommender systems” (LATHIA et al., 2010) os autores fazem
um levantamento de algoritmos de recomendacdo com abordagem colaborativa e observam que
o estado da arte inclui algoritmos com baixa diversidade temporal, ou seja, eles recomendam
0s mesmos itens para os usudrios ao longo do tempo. E proposta uma métrica para medir a
diversidade temporal e feita uma andlise dos fatores que podem influenciar esta diversidade.
Sao projetados e avaliados trés métodos para melhorar a diversidade temporal sem penalizar a
precisdo das recomendacoes.

Em “A time-based approach to effective recommender systems using implicit feedback”
(LEE; PARK; PARK, 2008) os pesquisadores apresentam um método para a construcao de um
SR baseado em filtragem colaborativa efetivo para um ambiente de e-commerce sem dados ex-
plicitos de feedback. Pseudo-dados de avaliagdes (ratings) sdo construidos a partir do feedback
implicito utilizando dados temporais (hordrio em que o usudrio comprou um produto ou data de
lancamento de um produto). Esses dados sdo utilizados de forma a valorizar itens comprados
recentemente e itens novos no sistema. Sao utilizados o coeficiente de correlagdo de Pearson e
a similaridade Cosseno para encontrar usudrios com preferéncias similares. Foi realizado um
experimento offline que mostrou melhores resultados quando comparados com uma abordagem
de filtragem colaborativa pura.

Ja em “A recommender system based on tag and time information for social tagging sys-
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tems” (ZHENG; LI, 2011) os autores investigam a importancia e utilidade de informacdes de
tags e tempo ao prever a preferéncia de usudrios e examinar como explorar tais informacdes
na constru¢ao de um modelo de recomendacdo de recursos. Sao elaboradas trés diferentes
abordagens utilizando estas informagdes e todas mostram resultados satisfatérios. A primeira
abordagem supde que quanto mais uma fag € usada pelo usudrio, maior interesse ele possui nos
recursos marcados com esta tag, € que um usudrio ird marcar recursos similares com a mesma
tag. A segunda abordagem supde que os interesses dos usudrios mudam com o tempo e con-
sidera as fags mais recentes mais relevantes e aplica uma funcao de esquecimento para as fags
que ndo sao usadas por muito tempo. A terceira e tltima abordagem combina as duas anteriores

através de uma média ponderada com pesos ajustaveis.

Em “Hybrid recommender system with temporal information” (ULLAH et al., 2012) os
autores propdem um SR hibrido que leva em conta a similaridade dos atributos dos itens, a si-
milaridade entre avaliacdes dos usudrios, similaridade dos dados demograficos dos usudrios e a
informacao temporal para fazer recomendacgdes. Sao utilizadas apenas as avaliacdes feitas pelos
usudrios em um periodo recente a0 momento das recomendagdes, 0 que torna o processo de re-
comenda¢ao muito mais rapido (pois menos informacdes sdo consideradas) e as recomendagdes

mais precisas.

No trabalho “Exploring temporal effects for location recommendation on location-based so-
cial networks” Gao et al. (2013) os pesquisadores apresentam um framework de recomendacgdo
de localizagdo baseado nas propriedades temporais de movimento do usudrio observado em um
conjunto de dados reais de redes sociais baseadas em localizacdo. O uso das informacgdes de
tempo associadas as localiza¢des do usudrio mostrou potencial ao melhorar o desempenho das

recomendacgdes de localizacoes.

Em “Modeling Short-Term Preferences in Time-Aware Recommender Systems” (BASILE et
al., 2015. Disponivel em: <http://ceur-ws.org/Vol-1388/DeCat2015-paper5.pdf>. Acesso em:
5 abr. 2016) propde-se um modelo de SR que utiliza uma funcio de depreciacdo e a similari-
dade do conteudo de itens computada por modelos semanticos de distribui¢ao para determinar
quais avaliacdes passadas sdo descartadas com a entrada de novas avaliacdes. A ideia princi-
pal é utilizar informacdes sobre as preferéncias dos usudrios em curto prazo, pois elas podem
mudar mais lenta ou mais rapidamente com o tempo. Os experimentos realizados demonstra-
ram melhora nas recomendacdes em comparagdo com uma abordagem de fila simples, onde a

primeira avaliacdo feita € descartada quando uma nova surge.
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3.2 Redes Académicas

No trabalho “Combining social network and semantic concept analysis for personalized
academic researcher recommendation” (XU et al., 2012) é proposta uma rede académica de
duas camadas, onde uma delas representa uma rede de colaboracdes, conectando os pesquisa-
dores, e a outra representa uma rede semantica de conceitos. As duas camadas sdo conectadas
de forma a conectar os pesquisadores aos conceitos em que sdo especialistas. A rede de colabo-
racoes inclui diferentes relacdes, como por exemplo dois especialistas que participaram de uma
mesma conferéncia, ou foram colegas, ou colaboraram diretamente em algum trabalho publi-
cado. A conexdo dos pesquisadores aos conceitos podem ter diferentes pesos, dependendo do
grau de atuacdo do mesmo nas dreas envolvidas. Um estudo foi feito com 35 pesquisadores € a

abordagem obteve bons resultados.

Em “Avaliacdo e Recomendagdo de Colabora¢des em Redes Sociais Académicas” (LOPES,
2012) apresenta-se um estudo extensivo a respeito de avaliagdo de grupos de pesquisadores e
recomendagio de colaboragdes em uma rede social académica. E apresentada uma abordagem
chamada CORALS (COllaboration Recommender for Academic social networkS) que utiliza
as métricas de Cooperagao, Proximidade Social e Correlacdo, além de propor métricas sensiveis
ao tempo no contexto de recomendacdes de colaborag¢des académicas pela primeira vez que se
tem conhecimento. O presente trabalho apresenta uma abordagem baseada na CORALS e o

compara com a mesma.

No trabalho “Recomenda¢do de Colaboracdao em Redes Sociais Académicas baseada na
Afiliacao dos Pesquisadores” (BRANDAO; MORO, 2012), as autoras propdem uma nova me-
todologia baseada na afiliacdo institucional dos pesquisadores para recomendar colaboracdes
em uma rede social académica. A métrica proposta A f fin é calculada similarmente a métrica
de Cooperacao descrita na Subsecdo 2.3.2, porém, ao invés de utilizar o nimero de artigos pu-
blicados de um pesquisador ¢ em colaboracdo com um pesquisador 7, € considerado o nimero
de artigos que ¢ publicou em colabora¢do com pesquisadores da instituicdo de j. Brandao e
Moro (2012) também propdem duas métricas adaptadas para a avaliacdo do desempenho de
SRs de colaboracdes académicas, sendo elas Novidade e Diversidade. A Novidade considera
recomendacdes menos populares mais valiosas, enquanto a Diversidade valoriza listas de reco-
mendacdes com baixa similaridade entre seus itens (baixos valores de Correlagc@o). A avaliacdo
experimental apresentada mostra que a métrica proposta gera recomendacdes com maior acura-
cia, novidade e diversidade quando comparada as do estado-da-arte. Descri¢des mais detalhadas

dessas métricas podem ser encontradas na sec¢do 2.2.2.
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No trabalho intitulado “Using link semantics to recommend collaborations in academic so-
cial networks” (BRANDAO et al., 2013), os autores propdem duas novas métricas para a reco-
mendagdo de novas colaboragdes e refor¢co das colaboragdes existentes: A f fin, como descrito
em (BRANDAO; MORO, 2012), e G LI (Geographic Location Information), que mede as pro-
ximidades geograficas entre os pesquisadores da rede académica. Também sdo propostas trés
métricas de avaliacdo: Novidade e Diversidade (descritas em (BRANDAO; MORO, 2012)), e
Cobertura, calculada como uma combinacdo do indice de Gini com a Entropia de Shannon.
As métricas propostas obtiveram resultados melhores que o estado-da-arte quanto a novidade,
diversidade e cobertura, tendo G LI obtido os melhores resultados. Quanto a precisdo, G LI
apresenta os piores valores para recomendacdes de inicia¢do de colaboragdes, porém mostrou
um 6timo impacto nas recomendagdes de refor¢o de colaboragdes. Af fin apresenta uma me-

lhora quanto a precisao.

Os trabalhos “ACRec: A Co-authorship based Random Walk Model for Academic Collabo-
ration Recommendation” (LI et al., 2014) e “MVCWalker: Random Walk-Based Most Valuable
Collaborators Recommendation Exploiting Academic Factors” (XIA et al., 2014) propdem uma
abordagem de recomendagdo no contexto de coautorias utilizando como base o algoritmo de
passeio aleatério com recomego (Random Walk with Restart - RWR). Sdo considerados trés fa-
tores: ordem de coautoria, momento da dltima colabora¢do e momentos de colaborac¢des. Foram
conduzidos experimentos offline exaustivos utilizando a base de dados DBLP e foi observada
uma melhora significativa nas medidas de precisdo, revocacao e cobertura, em compara¢ao com

o algoritmo RWR.

Em “Collaborator recommendation in interdisciplinary computer science using degrees of
collaborative forces, temporal evolution of research interest, and comparative seniority status”
(CHAIWANAROM; LURSINSAP, 2015), os autores propdoem um método de recomendacao
de colaboragdo académica que leva em conta 6 fatores: proximidade social, amizade, habilida-
des complementares, interesses de pesquisa, informagdes atualizadas e status de senioridade.
Através de um experimento offline foram obtidos resultados superiores com uma diferenca es-

tatisticamente significativa em comparagcdo com algoritmos estado-da-arte.

Finalmente, em “Exploiting Publication Contents and Collaboration Networks for Colla-
borator Recommendation” (KONG et al., 2016), os autores propdem uma abordagem chamada
CCRec, que utiliza um modelo de agrupamento de tdpicos para identificar os dominios aca-
démicos e um modelo de passeio aleatério para computar as caracteristicas dos pesquisadores.
Experimentos offline, utilizando a base DBLP, demonstram que o CCRec supera os outros al-

goritmos estado-da-arte em termos de precisdo, revocacao e medida F1.
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3.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram descritos diversos trabalhos relacionados com a proposta do presente
trabalho. Primeiro foram descritos trabalhos que levam em conta informacdes temporais de
diversas formas para gerar recomendagdes e depois foram descritos trabalhos no contexto de
recomendacdo de colaboragdes académicas.

Foi visto que o uso de informacdes temporais no contexto de recomendacdes académicas
ainda foi pouco explorado e é nesse ponto que a abordagem proposta aqui se encaixa, como

descrito no préximo capitulo.
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4 RECOMENDACAO DE COLABORACOES ACADEMICAS UTILIZANDO SERIES

TEMPORAIS

Na primeira parte deste capitulo serdo apresentados a motivagdo e a visdo geral da proposta
de utilizar a Anélise de Séries Temporais (TSA) para aprimorar a recomendacao de colaboragao
académica (Secdo 4.1). Na segunda parte, o uso da Anélise de Séries Temporais na abordagem
CORALS (LOPES, 2012) ¢ descrito e um exemplo é apresentado para maior compreensao do

Pprocesso.

4.1 Motivacao e visao geral

Como apresentado no Capitulo 3, o uso de informacao temporal em SRs foi pouco explo-
rado até o momento. Shani, Brafman e Heckerman (2002), Lee, Park e Park (2008), Zheng
e Li (2011), Ullah et al. (2012), Gao et al. (2013) e Basile et al. (2015. Disponivel em:
<http://ceur-ws.org/Vol-1388/DeCat2015-paper5.pdf>. Acesso em: 5 abr. 2016) utilizam in-
formagdes temporais das acdes passadas de um usudrio para extrair informagdes implicitas a
respeito de suas preferéncias. Por exemplo, Basile et al. (2015. Disponivel em: <http://ceur-
ws.org/Vol-1388/DeCat2015-paper5.pdf>. Acesso em: 5 abr. 2016) propdem uma forma de
valorizar as preferéncias dos usudrios que foram manifestadas recentemente por eles e ignorar

interesses passados que possam ter sido perdidos.

Lathia et al. (2010) citam a importancia da diversidade temporal em SRs e apresentam duas
perspectivas: mudangas ao longo do tempo e como o0s usudrios respondem as recomendacoes.
E importante lembrar que os SRs tendem a crescer com o tempo, pois Novos usudrios se juntam
ao sistema e novos conteddos s@o adicionados, assim como usudrios existentes podem atua-
lizar seus perfis, avaliando novos contetidos. Em uma rede académica, novos pesquisadores
comeg¢am a publicar trabalhos, ao passo de que novos trabalhos sao constantemente publicados,
e um pesquisador pode atualizar seu perfil adicionando ou alterando suas dreas de interesse,
que podem mudar pouco ou muito ao longo do tempo. Em respeito a forma como os usua-
rios respondem as recomendagoes, Lathia et al. (2010) descrevem como os usudrios reagiram a
trés diferentes algoritmos de recomendacgdo que utilizaram ao longo do tempo, e concluem que
existe um equilibrio que deve ser encontrado entre a diversidade que os usudrios desejam e suas
preferéncias conhecidas pelo sistema. Os usudrios demonstraram frustracdo quando recebe-
ram sempre as mesmas recomendagdes ao longo do tempo e quando receberam recomendacdes

muito diversas, que desconsideraram completamente as preferéncias dos mesmos.
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No contexto de colaborac¢des académicas, Lopes (2012) propds o uso de dois pesos que
levam em conta o aspecto temporal em relacdo ao passado, considerando as colabora¢des mais
antigas menos relevantes, e valorizando as colaborag¢des mais recentes. Deve-se levar em conta
que um pesquisador ativo pode explorar areas diferentes ao longo do tempo, colaborando com
pesquisadores diferentes, e talvez ele ndo esteja buscando trabalhar novamente com alguma
drea que ndo € mais relevante no momento atual. Esse € o primeiro trabalho conhecido que
considerou esses fatores temporais no contexto de SRs de colabora¢do académica. Porém,
embora Lopes (2012) considere a importancia das alteracdes da rede académica ao longo do

tempo, ela também se limita a utilizar informacdes temporais passadas.

A proposta do presente trabalho € utilizar as informagdes temporais disponiveis a respeito
do passado de forma a prever as tendéncias do usudrio para o futuro. O método escolhido
foi utilizar os conceitos da TSA e o modelo ARIMA, descritos na Secdo 2.4, para prever as
tendéncias de publicacdo e colaborag¢do do usudrio nos préximos anos, utilizando como base a

abordagem CORALS. A aplicacdo desse método € descrita na Secao 4.2.

4.2 Aplicacao de séries temporais na previsao de métricas

Inicialmente considerou-se a modelagem de STs de trabalhos publicados de cada autor,
de forma a tentar prever em quais dreas e com quais colaboradores os seus trabalhos seriam
publicados nos préximos anos. A partir dos valores resultantes da previsdo, seriam calculadas
as métricas de Cooperagdo, Correlacdo e Proximidade Social, como na abordagem CORALS,
em cima desses novos valores ao invés de utilizar os valores do presente. No entanto, foi
constatado que o impacto nas métricas resultantes seria 0 mesmo do que modelar STs em cima

das proprias métricas ao longo do tempo, por isso optou-se por utiliz-las diretamente nas STs.

Para a modelagem das séries foi decidido utilizar todo o histérico de publicagdes dos au-
tores como base, calculando-se as métricas de Cooperagdo, Correlacdo e Proximidade Social
para cada ano desde a primeira publicacdo registrada. Com os modelos definidos, s@o feitas
previsdes dos 3 anos seguintes ao periodo da série, e o valor encontrado para o terceiro ano é
utilizado como a nova métrica. Desta forma, sdo propostas trés novas métricas: Cooperacao

TS, Proximidade Social TS e Correlagdo TS.

Primeiramente, sdo geradas séries de observacdes para as métricas de Cooperagao, Proximi-
dade Social e Correlagdo para cada par de autores a cada ano. Em seguida, um modelo ARIMA
¢ ajustado a partir destas observagdes e entdo sdo geradas as previsdes para 0s proximos trés

anos para cada métrica, para cada par de autores. Os valores resultantes para o terceiro ano das
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previsdes sdo utilizados pelas fun¢des de recomendacido em substitui¢do dos valores convenci-
onais das métricas da abordagem CORALS. As taxas de erro nas previsoes sdo ignoradas e sao
utilizadas as médias das previsoes. Por fim, as recomendacdes sdo geradas. A figura 4.1 ilustra

este processo.

Figura 4.1 — Processo de recomendag@o utilizando a abordagem proposta, destacada pelo contorno
tracejado.

Calculo das métricas
-+ (Cooperagéo, Proximidade
Social e Correlagéo)

Geragao das séries
temporais

Autores e
Publicagdes

|

|

} Geragao dos modelos
} ARIMA e previsao dos
| dados futuros (R)
|

|

|

|

Fungdes de recomendagéo Recomendagdes

Fonte: o autor

As figuras 4.2 e 4.3 mostram exemplos de séries temporais geradas a partir de dois pares
de autores distintos. No primeiro caso, € possivel observar que os autores A e B publicaram
trabalhos conjuntos na década de 80, porém outras colaboragdes ocorreram nos anos seguintes
e esta colaboracdo ndo voltou a acontecer, de forma que a medida de cooperagdo entre os dois
foi diminuindo com o tempo. Porém, também € possivel observar que a correlacdo entre as areas
de atuacdo dos dois foi mediana durante todo o periodo considerado, sendo levemente elevada
a partir da década de 90. No segundo caso, os autores C e D trabalharam juntos pela primeira
vez nos anos 2000, ficaram alguns anos sem colaborar um com o outro, e trabalharam juntos
novamente em 2010 e nos anos seguintes. Também pode-se observar, a partir da correlagdo entre
os dois, que ambos trabalharam cada vez mais em areas similares, possivelmente convergindo
para alguma drea em comum, o que faz sentido considerando que a cooperagdo entre eles é
crescente. Nas quatro STs apresentadas, os tltimos trés anos (2012, 2013 e 2014) representam
os valores previstos utilizando o modelo ARIMA, e os valores respectivos ao ano 2014 sdo os

valores utilizados pelas funcdes de recomendacao.
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Figura 4.2 — Exemplo 1: STs de Cooperagio (esquerda) e Correlagéo (direita) entre os autores A e B.
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Figura 4.3 — Exemplo 2: STs de Cooperagéo (esquerda) e Correlacdo (direita) entre os autores C e D.
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4.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as motivacdes e visdo geral da abordagem recomendada
pelo presente trabalho. Foram descritos os passos utilizados pelo SR proposto e a abordagem
especifica com o uso da Andlise de Séries Temporais. Por ultimo, foram apresentados exemplos
de STs geradas para a determinagdo das métricas de Cooperagao e Correlagcao para dois pares

de autores, de forma a ilustrar o papel dos modelos ARIMA no processo.
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5 EXPERIMENTOS

No capitulo anterior foram apresentados a motivacdo e a visdo geral sobre a proposta de
utilizar a Anélise de Séries Temporais (TSA) para aprimorar a recomendagdo de colaboracdes
académicas. Neste capitulo serdo descritos os experimentos praticos executados como forma
de avaliar se a utilizagdo da TSA melhorou ou ndo o desempenho da abordagem CORALS
(LOPES, 2012).

Na primeira parte, serd descrito como os dados utilizados foram obtidos (Secdo 5.1) e como
as listas de recomendagdes foram geradas (Secao 5.2). Na segunda parte, sdo descritas as duas
avaliagOes realizadas para comparar a abordagem modificada e a abordagem CORALS (LO-
PES, 2012) utilizada como base e o desempenho da abordagem resultante em relacdo aos usud-
rios. Primeiro, € descrita a avaliacdo experimental offline que foi feita separando os dados
obtidos em dois momentos e utilizando os dados mais antigos como base para o modelo de
recomendacao e os dados mais recentes como conjunto-verdade (i.e., gold standard) para avali-
acdo da qualidade das recomendagdes produzidas (Subsecao 5.3.1). Depois, € descrito o estudo
de usudrios, que utilizou dados obtidos de pesquisadores aos quais foram apresentadas reco-
mendacgdes obtidas com o método proposto (Subsecdo 5.3.2). Por ultimo, € feita uma andlise

geral dos resultados obtidos (Subsecdo 5.3.3).

5.1 Fonte de dados

Como base para os experimentos, foi escolhido o corpo docente do Instituto de Informdtica
da UFRGS, onde hd uma diversidade grande de pesquisadores nas mais diversas areas da Com-
putacdo. Os dados das publicacdes dos pesquisadores foram obtidos pela Plataforma Lattes',
através dos curriculos Lattes dos pesquisadores. Foram selecionados 50 pesquisadores do Ins-
tituto de Informédtica da UFRGS que publicaram trabalhos regularmente nos dltimos anos, em
sua grande maioria, professores que atuam na pos-graduacdo. A Figura 5.1 ilustra o processo

de extracao e organizacdo dos dados, que € explicado nas proximas subsecoes.

5.1.1 Curriculo Lattes

A partir dos curriculos dos pesquisadores, foram extraidos seus nomes completos e uma
lista de publicacdes. Para cada publicacdo foram extraidos o titulo completo e o ano de pu-

blicacdo. As areas das publicacdes sdo preenchidas livremente pelos pesquisadores, sem um

!Plataforma Lattes: http://lattes.cnpq.br/
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Figura 5.1 — Processo de extragdo e organizacdo dos dados dos pesquisadores e publicagdes.
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padrao definido, portanto foram descartadas. Foi decidido descarta-las pois a utilizagao delas
traria muitas dreas diferentes e o casamento de autores por dreas de interesse seria prejudicado.

Os curriculos foram obtidos manualmente no site da Plataforma Lattes?, em formato XML
(Extensible Markup Language). Para a extracao dos dados foi utilizada uma ferramenta propria,
desenvolvida pelo autor, implementada em Java e utilizando a biblioteca JSoup®, que permite a
facil extracdo de dados em HTML e XML. As localizagdes dos dados extraidos dos XMLs dos

curriculos sdo listadas a seguir, no formato XPath*:

e Nome completo do pesquisador:
/curriculo-vitae/dados—gerais@nome—-completo

e Titulo da publicacdo (artigos publicados):
/curriculo-vitae/producao-bibliografica/artigos—-publicados
/artigo-publicado/dados-basicos-do—-artigo@titulo-do—artigo

e Ano da publicacio (artigos publicados):
/curriculo-vitae/producao-bibliografica/artigos—publicados
/artigo-publicado/dados-basicos—do—artigo@Rano—-do—-artigo

e Titulo da publicacdo (trabalhos em eventos):
/curriculo-vitae/producao-bibliografica/trabalhos—em-
eventos/trabalho-em-eventos/dados-basicos—-do-trabalho
@titulo-do-trabalho

e Ano da publicacdo (trabalhos em eventos):

2Buscar Curriculo Lattes: http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/busca.do?metodo=apresentar
3JSoup: http://jsoup.org/
4XML Path Language (XPath): https://www.w3.org/TR/xpath/
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/curriculo-vitae/producao-bibliografica/trabalhos—em-
eventos/trabalho-em-eventos/dados-basicos—-do-trabalho

@ano—-do—-trabalho

A Figura 5.2 apresenta um gréafico com a quantidade de publicac¢des de cada pesquisador (a)

e um grafico com a quantidade de publica¢des por ano de publicacio (b).

Figura 5.2 — Graifico mostrando a quantidade de publicac¢oes de cada autor (a) e por ano (b) da base de
dados utilizada nos experimentos.
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5.1.2 Definicao das areas das publicagoes

O curriculo Lattes é preenchido livremente por cada pesquisador, por isso corre o risco de
ter alguns dados faltando ou preenchidos com informag¢des sem um padrdao bem definido. Um

dos casos observados foi a drea de pesquisa das publicagdes, que foi preenchida com sistemas
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de classificagdo arbitrdrios, ou sem um sistema de classificacdo, o que tornaria dificil uma
classificagdo geral das publicagdes.

Para resolver esse problema, foi decidido utilizar a ontologia de dreas de pesquisa em com-
putacdo proposta por Loh et al. (2006) e utilizada por Lopes et al. (2010). Essa ontologia utiliza
uma classificacdo das dreas da Ciéncia da Computagdo similar a versdao de 1998 do sistema de
classificacdo da ACM (Association for Computing Machinery)’. Embora a ACM tenha publi-
cado um novo sistema de classificagio em 2012° que substitui a versdo de 1998 e inclui éreas
que surgiram mais recentemente, optou-se por utilizar a ontologia existente, pois a criagao de
uma nova ontologia para classificacio estd fora do escopo deste trabalho. A Tabela 5.1 mostra
todas as dreas da ontologia utilizada e a quantidade de publicacdes que foi classificada para
cada uma delas. A Figura 5.3 mostra um grafico comparativo das quantidades de publicagdes
classificadas para cada drea. Para definir as areas das publicagcdes dentro dessa ontologia € uti-
lizado um diciondrio que associa conceitos (ou termos) as diferentes dreas. Os termos contidos
nos titulos das publicacdes sdo extraidos e utilizados para calcular as pontuacdes da publica¢ao
para cada drea da ontologia. A drea que obtiver a maior pontuacdo € selecionada como a 4rea

em que a publicacao melhor se adéqua.

Figura 5.3 — Gréfico mostrando a quantidade de publicagdes por drea da base de dados utilizada nos
experimentos.
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5.1.3 Casamento de coautorias das publicacoes

Assim como o caso das dreas de pesquisa, observou-se inconsisténcia nas coautorias das

publica¢des cadastradas nos Lattes dos pesquisadores. Isso acontece porque cada pesquisador

>The 1998 ACM Computing Classification System: http://www.acm.org/about/class/ccs98-html
%The 2012 ACM Computing Classification System: http://www.acm.org/about/class/2012



Tabela 5.1 — Areas de pesquisa e a quantidade de publicagdes para cada uma.

Area de pesquisa Qtd. de publicacdes
Algebra And Sql 76
Artificial Intelligence 150
Bayesian Networks 1
Computability 12
Computational Models 32
Computer Classification 42
Computer Graphics 322
Computer Graphics 2d 8
Computer Graphics 3d 33
Computer Networks 200
Computer Networks Architecture 15
Computer Science 187
Computer Theory 26
Computers Architeture 180
Computers On Education 273
Connectionist Systems 121
Data Structures 32
Database 25
Database Design 177
Deadlocks 42
Discrete Mathematics 58
Distributed Database 68
Distributed Systems 89
Expert Systems 127
Fuzzy Logic 45
Genetic Algorithms 104
Graphs 6
Information Systems 246
Input/output Systems 46
Intelligent Agents/multiagent Systems 186
Lists 5
Machine Learning 132
Mathematics Of Computing 35
Memory Manager 174
Memory Organization 120
Modeling 3d 30
Networks Tcp/ip 27
Neural Networks 127
Numerical Analysis 4
Operating Systems 321
Personal Computers 230
Probablity And Statistics 9
Process 67
Prolog 58
Query Optimization 73
Realism 13
Recursive Functions 234
Software Engineering 169
Software Maintenance 2
Software Quality 235
Texture And Shadow 62
Threads 3
Transactions In Database 99
Trees 15
Turing Machine 104
Virtual Memory 1
Visualization 2d 85

Fonte: o autor
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€ responsdvel por cadastrar os dados de suas publica¢des e ndo ha um cadastro geral de publi-
cacoes, 0 que acarretou em uma mesma publicagdo ter pequenas variacdes em seus titulos e nos
nomes dos coautores em curriculos diferentes.

Para resolver esse problema, os titulos das publica¢des foram casados (comparados), trans-
formando todo texto em letras mintsculas e aplicando-se o algoritmo de “Distancia de Edi¢ao”
para calcular a similaridade entre eles. A Distancia de Edicao entre duas sequéncias de carac-
teres = e y € definida como o custo minimo de uma sequéncia de operagdes que transformam
x em y (NAVARRO, 2001). O custo dessa sequéncia de operacdes € o somatério do custo de
cada operagdo. Esse algoritmo permite o casamento aproximado, ou seja, permite erros até um
determinado limiar que deve ser determinado para cada aplicagcdo, de duas sequéncias de carac-
teres. Mais detalhes podem ser encontrados em (NAVARRO, 2001) e (RISTAD; YIANILOS,
1998).

A similaridade entre os titulos das publica¢des € definida pelo custo calculado pela Distancia
de Edicdo dividido pelo tamanho do maior titulo. Foi utilizado um limiar de 70% de similari-
dade definido através de uma busca binaria manual sobre os dados extraidos dos curriculos, em
que se reduziu o numero de casamentos incorretos sem perder os casamentos corretos.

Também foram observadas publicagdes com titulos similares feitas pelos mesmos pesquisa-
dores em anos consecutivos. Por isso, também foram utilizados os anos das publicacdes como
critério para o casamento. Diante disso, uma publicacdo sé foi considerada igual a outra com

titulo similar caso tivesse sido publicada no mesmo ano.

5.2 Geracao de recomendacoes

Para a geracao das recomendagdes foi desenvolvida uma ferramenta utilizando as linguagens
de programacdo Java’ e R8. A linguagem R foi utilizada para a geragdo dos modelos ARIMA e
previsdo dos valores futuros das séries temporais, enquanto que a linguagem Java foi utilizada
para todas as outras partes do processo.

Os dados dos pesquisadores e suas publicagdes sdo carregados e a partir deles sdo calculadas
as métricas de Cooperacao, Proximidade Social e Correlagdo, descritas na Subse¢do 2.3.2. De-
pois, os pesos com fator temporal Cooperagdo 1T'r e Cooperagdo 7'g sdo calculados junto com
os respectivos valores de Proximidade Social utilizando seus resultados. Estes dois pesos foram
calculados utilizando o valor O para a varidvel ¢,,2n. Por dltimo, sdo calculadas as métricas

propostas utilizando o modelo ARIMA, como descrito na Secdo 4.2.

7Java: http://www.oracle.com/br/java/overview/index html
8The R Project for Statistical Computing: https://www.r-project.org/
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A modelagem das STs € feita através da linguagem de programacdo R e o pacote fore-
cast disponivel para a mesma. Sao utilizadas as fungdes “auto.arima”, para gerar os modelos
ARIMA das séries utilizadas, e “forecast.Arima” para calcular os valores futuros das séries. A
fungdo “auto.arima” busca o melhor modelo ARIMA possivel sem necessidade de definir os
parametros p, d e ¢, ja que a prépria fungc@o encontra os valores ideias para estes parametros.
A fungdo “forecast.Arima”, por sua vez, calcula os valores futuros da ST utilizando o modelo

encontrado.

A ultima etapa do algoritmo é gerar duas listas de recomendacdo para cada pesquisador:
uma lista de colaboragdes existentes, que podem ser reforcadas em busca de bons resultados, e
outra lista com colaboragdes que t€ém um bom potencial e podem ser iniciadas. Sdo utilizadas as
fungdes descritas na Subsecdo 2.3.3 para gerar os rankings, a partir das diferentes combinacdes

de métricas descritas a seguir:

e Configuracdo 1 (Base): Cooperagdo, Correlagdo e Proximidade Social;
e Configuracdo 2 (TR): Cooperagdo (com peso Tr), Correlagdo e Proximidade Social;
e Configuracdo 3 (TG): Cooperacdo (com peso Tg), Correlagdo e Proximidade Social;

e Configuracdo 4 (TS): Cooperacao TS, Correlacao TS e Proximidade Social TS.

Para o célculo dos rankings de recomendacdes para novas colabora¢des foram utilizados os
valores 1 e 150 para os pesos wer € wgc, respectivamente (ver Subsecdo 2.3.2. Estes valores
foram os que apresentaram melhores resultados no trabalho de Lopes (2012) e por esse motivo

foram utilizados no presente trabalho.

Apoés a geragdo das recomendagdes, um usudrio poderia avaliar as recomendagdes como
forma de feedback para o sistema, permitindo que 0 mesmo tenha mais informacgdes para ge-
rar recomendacdes no futuro. Bostandjiev, O’Donovan e Hoéllerer (2012) mostraram que a
interacao do usudrio pode melhorar ndo sé a precisdo das recomendacdes futuras, mas tam-
bém a experi€éncia do mesmo com o sistema. Porém, o presente trabalho limita-se a avaliar
comparativamente os algoritmos utilizados sem incluir informacdes externas aos curriculos dos

pesquisadores.

5.3 AvaliacOes experimentais

Nesta secdo sdo descritas as avaliagdes experimentais executadas e seus resultados.
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5.3.1 Avaliacao offline

A avaliagdo experimental offline foi feita separando-se os dados em dois conjuntos, repre-
sentando dois periodos disjuntos. O primeiro conjunto foi utilizado pelos algoritmos de reco-
mendacdo para gerar as recomendacoes, por isso foi chamado de Conjunto Base. O segundo
conjunto foi utilizado para validar as recomendacdes feitas, executando o papel de Ground Truth
(ou Gold Standard), por isso foi chamado de Conjunto-Verdade. Todos os dados de publicacdes
até o ano 2011 foram utilizados como Conjunto-Base e os dados de publicagdes de 2012 a 2014
como Conjunto-Verdade, de forma a verificar se, utilizando apenas os dados até 2011, seria
possivel prever as colaboragdes que ocorreram ou foram reforcadas a partir de 2012.

Ap6s as etapas de extragdo dos dados, cdlculo das métricas e defini¢do dos rankings, os
rankings gerados foram avaliados através das métricas de precisdo, revocagdo, precisdo até 10
(Pr@10) e média das precisdes médias (MAP), descritas na Subsecao 2.2.2. Apds o cédlculo das
métricas, os resultados foram comparados utilizando o Teste-T bicaudal com p-valor 5% para
determinar se a diferenca entre eles € estatisticamente significativa.

Os resultados podem ser observados nas Tabelas 5.2 (para recomendacdes de reforco das
colaboracdes) e 5.3 (para recomendagdes de iniciacdo de colaborag¢des). Como pode ser visto
na Tabela 5.2, a abordagem proposta (TS) obteve resultados inferiores em relacdo as outras
abordagens, na maioria dos casos. Na Tabela 5.3, porém, ela foi superior as abordagens Base e

TG, mas levemente inferior a abordagem TR.

Tabela 5.2 — Médias dos valores das métricas de avalia¢do para cada abordagem em relagdo a recomen-
dacdo de colaboragdes que devem ser reforcadas.

Precisdao | Revocagdao | P@10 MAP

Base | 25,40% 64,00% | 10,80% | 27,00%
TR | 42,67% 49,77% 8,40% | 41,29%
TG | 25,77% 64,00% | 10,80% | 27,16%
TS | 21,70% 52,77% 8,80% | 21,19%

Fonte: o autor

Nas Tabelas 5.4 e 5.5 podem ser vistos os valores de Teste-T calculados para comparacao
das abordagens com a abordagem proposta. A maioria dos resultados para refor¢o de recomen-
dacdes apresenta diferencas estatisticamente significativas, enquanto os resultados para inici-
acdo de colaboragdes apresentaram valores muito similares e sem diferencas estatisticamente
significativas.

Também foram calculadas as métricas de Cobertura de Catdlogo, Novidade e Diversidade,
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Tabela 5.3 — Médias dos valores das métricas de avaliagdo para cada abordagem em relagdo a recomen-
dacdo de colaboragdes que devem ser iniciadas.

Precisdo | Revocagdo | P@10 | MAP
Base | 0,00% 0,00% 2,00% | 3,40%
TR | 0,53% 14,23% | 2,40% | 3,97%
TG | 0,00% 0,00% 2,00% | 3,40%
TS 0,47% 11,23% | 2,40% | 3,91%

Fonte: o autor

Tabela 5.4 — Resultados dos Testes-T executados para comparar a abordagem proposta com 0s outros
algoritmos para recomendagdes de reforco de colaboracdes.

Base TR TG
Precisao 16,17% | 0,00% | 12,52%
Revocagao 0,73% | 18,24% | 0,73%
Precisao@10 | 0,29% | 15,94% | 0,29%
MAP 4,35% | 0,00% | 3,79%

Fonte: o autor

propostas por Ge, Delgado-Battenfeld e Jannach (2010) e Brandao e Moro (2012), que podem
ser vistas nas Tabelas 5.6, para recomendacdes de reforco de colaboragdo, e 5.7, para recomen-
dacdes de iniciagcdo de colaboragdes.

A Cobertura de Catdlogo dos algoritmos € similar tanto nas recomendacdes de reforco de
colaboracdes quanto nas de iniciacdo, apresentando valores muito préximos de 100%. J4 as
Novidades apresentaram valores proximos de 100% para as recomendacdes de refor¢o de co-
laboracdes, enquanto nas recomendacdes de iniciagdo apresentaram valores mais proximos de
zero. Acredita-se que isso ocorreu pois o grupo de pesquisadores utilizado € bem conectado,
J& que todos atuam na mesma instituicdo, o que acarretou em recomendacdes muito similares
entre todos os pesquisadores. Por dltimo, a Diversidade apresentou valores similares para todos
os algoritmos e tipos de recomendacdes, com uma média aproximada de 65%. No geral todas
as abordagens tiveram um desempenho similar em relagdo a essas métricas, o que era esperado
considerando que todas elas utilizam mecanismos comuns para gerar as recomendacoes.

Quanto a serendipidade dos algoritmos, nao hd uma forma bem estabelecida de medir esse
valor, mas € geralmente aceito que ele é dependente de fatos subjetivos, como o sentimento do
usudrio ao receber a recomenda¢do. Como neste experimento nao é possivel prever o compor-
tamento do usudrio ao receber as recomendagdes, ndo foi possivel determinar a serendipidade
dos algoritmos. Porém foi observado que muitas recomendacgdes ndo se tornaram colaboracdes

concretas, especialmente as recomendacdes de inicia¢do de colaboracdo, o que pode significar
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Tabela 5.5 — Resultados dos Testes-T executados para comparar a abordagem proposta com 0s outros
algoritmos para recomendacdes de iniciacdo de colaboragdes.

Base TR TG
Precisao 0,29% | 34,45% | 0,29%
Revocagao 0,73% | 18,24% | 0,73%
Precisao@10 | 15,94% | 0,00% | 15,94%
MAP 10,46% | 57,84% | 10,42%

Fonte: o autor

Tabela 5.6 — Valores das métricas Cobertura de Catdlogo, Novidade e Diversidade para cada abordagem
em relag@o a recomendacdo de colaboracdes que devem ser reforcadas.

Cobertura | Novidade | Diversidade

Base | 90,00% 92,00% 63,01%
TR 76,00% 96,00% 78,39%
TG 90,00% 92,00% 62,91%
TS 88,00% 96,00% 62,40%

Fonte: o autor

que os algoritmos possuem uma boa serendipidade e os pesquisadores poderiam se beneficiar
das recomendagdes para encontrar colaboragdes que de outra forma ndo encontrariam. Para
determinar se isso ocorreria realmente, devem ser feitos estudos de usudrios e experimentos
online (sugestao para trabalhos futuros).

O método de experimentacio offfine permite verificar o potencial dos algoritmos de reco-
mendacdo e compard-los em certo nivel. Porém, os méritos dos algoritmos sé podem ser medi-
dos completamente através do conhecimento das acdes do usudrio apds as recomendagdes. O
usudrio ja tinha conhecimento sobre os colaboradores recomendados? O usudrio ndo entendeu
o motivo ou discordou das recomendacdes? A produtividade dos grupos de pesquisa aumentou
a partir da introducao ou refor¢o das colaboracdes recomendadas? De forma a complementar
os resultados, devem ser feitos estudos de usudrios ou experimentos online com usudrios reais
que possam fornecer feedback. Neste trabalho propde-se um estudo de usuarios com um grupo

de 16 pesquisadores, que € descrito na proxima se¢ao.

5.3.2 Estudo de usuarios

Para este experimento as recomendagdes foram geradas de forma idéntica as do experimento
offline, porém foram utilizados todos os dados das publicacdes até o ano 2014, enquanto que

no experimento anterior foram considerados apenas os dados até o ano 2011. Foram utilizados
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Tabela 5.7 — Valores das métricas Cobertura de Catdlogo, Novidade e Diversidade para cada abordagem
em relagdo a recomendacgdo de colaboracdes que devem ser iniciadas.

Cobertura | Novidade | Diversidade

Base | 98,00% 12,00% 64,60%
TR 98,00% 8,00% 64,32%
TG 98,00% 12,00% 64,58%
TS 98,00% 12,00% 65,06%

Fonte: o autor

os mesmos dados da extracdo previamente descrita, porém apenas as métricas que utilizam a
TSA foram consideradas. Por fim, foram definidos os rankings e selecionados os trés primeiros
colocados de cada um para entrar na pesquisa.

A avaliacao deste experimento foi constituida por uma série de formularios a serem preen-
chidos por pesquisadores voluntdrios a respeito de recomendacoes feitas a eles. Os 16 pesquisa-
dores participantes receberam seis recomendacgdes ao todo: trés recomendagdes de colaboragdes
existentes, que poderiam produzir bons resultados sendo reforgadas, e trés recomendagdes de
novas colaboragdes, que poderiam trazer bons frutos. Para cada recomendacdo, foram feitas as

seguintes perguntas objetivas:

e Vocé conhece ou ja ouviu falar de X ? (Sim, Nao)
e Voce j4 leu algum trabalho de X'? (Sim, Nao, Nao lembro)

e Voceé ja trabalhou com X? (Sim, Nao)
e Caso nao tenha trabalhado, vocé trabalharia com X ? (Sim, Nao, Talvez)

e Na sua opinido, hd chances de que X tenha publicado algum trabalho recentemente nas

seguintes dreas?

e Nesta pergunta foram apresentadas as trés dreas em que o pesquisador mais publicou

em toda sua carreira académica,;

e Para cada drea apresentada, as respostas possiveis eram: Sim, Nao e Talvez.

e Além das questdes objetivas, foi dada a op¢do para comentdrios em texto livre, caso o

voluntdrio tivesse algo a acrescentar.

As trés dreas em que o pesquisador recomendado mais publicou sdo apresentadas para que,
além dos resultados mais bésicos da recomendag¢do, o usudrio do experimento pudesse dar in-
dicadores quanto a capacidade do sistema desenvolvido fazer recomendacdes. Como as areas

das publicacdes foram definidas automaticamente através de uma ontologia, € possivel que haja
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uma certa imprecisao nessas atribuicdes, e como as dreas sdo um elemento de grande impacto
nos algoritmos utilizados, € possivel que ocorram recomendagdes incorretas por causa de publi-
cacoes classificadas incorretamente. Dessa forma, caso o usudrio discorde das dreas apontadas
pelo sistema, pode-se extrair mais informagdes do restante de suas respostas. Se o colaborador
recomendado ndo atua em 4reas de interesse do usudrio, faz sentido que a recomendacio seja
desconsiderada.

Inicialmente foram observados alguns dados basicos a partir das respostas dos participantes

do estudo:

e Todos os usudrios jd conheciam os 6 colaboradores recomendados para si;

e 45,8% dos colaboradores recomendados para iniciacdo de colaboracdo ja haviam traba-
Ihado com o usuadrio;

e Dos 54,2% restantes, apenas 1 das recomendag¢des foi descartada, com 18,75% das reco-
mendagdes sendo completamente aceitas pelos usudrios (resposta “sim” para se trabalha-
ria com o pesquisador recomendado) e 33,33% das recomendagdes sendo parcialmente
aceitas (resposta “talvez”);

e Em torno de 87,5% dos colaboradores recomendados para reforco de colaboracdes ja
haviam de fato trabalhado com o usudério;

e Dos 12,5% restantes, 50% das recomendacdes foram aceitas completamente (resposta

“sim”) e os outros 50% foram aceitas parcialmente (resposta “talvez”);

e Os usudrios tiveram ddvida em pelo menos uma das areas listadas para 56,25% dos pes-
quisadores recomendados para iniciagdo de colaboragdo e 60,4% dos pesquisadores reco-

mendados para reforco de colaboracao;
e Os usudrios concordaram com apenas uma das dreas listadas em 43,75% das recomenda-
coes de iniciagdo de colaboracgdo e 29,17% das recomendagdes de reforco de colaboragdo;
e Os usudrios discordaram das trés dreas listadas em 22,9% das recomendagdes de iniciagao

de colaboracao e 20,8% das recomendacdes de reforco de colaboracao.

Por se tratar de pesquisadores que atuam na mesma institui¢do de pesquisa, era esperado
que a maioria dos usudrios ja estivessem familiarizado com os pesquisadores recomendados.
Da mesma forma, como as questdes foram formuladas no sentido de “trabalhar juntos”, e ndo
de “publicar algum trabalho juntos”, era esperado que, mesmo com a auséncia de publicacdes
em colaboracdo na base de dados utilizada, algumas colaboracdes ja tivessem ocorrido. Tam-
bém € possivel que os dados utilizados estivessem desatualizados e portanto carecessem de

informacdes sobre algumas publicagdes. J4 o caso das colaboracdes existentes que deveriam



53

ser intensificadas, mas foram identificadas como inexistentes pelos usudrios, pode ser expli-
cado pela natureza de determinados trabalhos em que os autores colaboram de alguma forma
sem interagir com todos os colaboradores, ou apenas foi uma colaboragdo pontual e o pesqui-
sador ndo considerou como uma colaboracdo efetiva. Porém, isso ndo afeta o propésito do
algoritmo, que € identificar colaboragdes que podiam ser mais fortes considerando as dreas em
que os pesquisadores atuam, e pode-se dizer a reagdo dos usudrios a essas recomendacdes foi
positiva.

Porém, mesmo com resultados satisfatérios, com apenas uma recomendac¢do descartada, a
defini¢do das dreas de pesquisa de cada pesquisador recomendado foi negativamente avaliada
em geral. Isso pode ter ocorrido porque as dreas das publicacdes foram definidas com base
apenas nas palavras dos titulos das mesmas, pela ontologia usada possuir conceitos ndo mais

utilizados (€ similar a classificacio da ACM de 1998) ou ambos.

5.3.3 Analise dos resultados

O experimento offline apresentou valores baixos nas métricas de avaliacdo provenientes
da RI, havendo uma piora estatisticamente significativa em relagdo as outras abordagens nas
recomendacgdes de reforco de colaboracdes. No caso das recomendagdes de iniciacdo de co-
laboracdo, as abordagens Base e TG obtiveram valores muito inferiores, porém a abordagem
proposta ndo teve diferenca estatisticamente significativa em relacdo a TR, tendo ambas obtido
valores baixos. Isso provavelmente ocorreu porque ndo se levou em conta o feedback e o com-
portamento dos usudrios frente as recomendacdes. Em vez disso, apenas as colaboragdes que
surgiram no periodo avaliado (2012-2014) é que foram consideradas relevantes. De acordo com
Lopes (2012), isso mostra que um SR pode ser util para essa rede de colaboracdes, pois, caso
os valores de precisdo fossem altos, significaria que a rede ja estd se comportando de maneira a

otimizar seu potencial de colaboracao.

Ja no caso das métricas de Cobertura, Novidade e Diversidade, todas as abordagens obti-
veram resultados similares, concluindo-se que o uso de séries temporais ndo agregou valor aos

algoritmos usados.

Quanto ao estudo de usudrios, a grande maioria das recomendagdes foi avaliada positiva-
mente, porém a classificacdo de dreas das publicacdes foi avaliada negativamente, com uma
taxa de erros grande. Isso pode ter ocorrido porque essa classificacao foi feita com base apenas
nos titulos dos trabalhos, o que muitas vezes pode ndo ser o suficiente. Alguns pesquisadores

procuram atrair a aten¢do de possiveis leitores colocando titulos chamativos em seus trabalhos,
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mas que nao revelem tanto a respeito da drea em que o mesmo se enquadra. Usar os resumos dos
trabalhos para determinar a drea em que se enquadram seria o ideal, porém nem sempre se tem
acesso a essas informacgdes, como foi o caso deste trabalho. Também se acredita que a ontologia
utilizada para classificacdo ndo possua em seu diciondrio de conceitos alguns termos originados
nos dltimos anos, impedindo que os trabalhos mais recentes fossem classificados apropriada-
mente. Considerado isso, acredita-se que a métrica de Correlagdo nio tenha influenciado tanto
nas recomendacdes, pois, nesse caso, mais recomendacgdes teriam sido descartadas.

Por outro lado, o conjunto de dados utilizado continha apenas pesquisadores de uma unica
instituicao, o que limitou bastante o experimento. Em uma mesma instituicio, mesmo em dreas
de pesquisa completamente diferentes, a chance de dois pesquisadores ndo se conhecerem ¢é
baixa, e através do convivio no espaco fisico da instituicdo € possivel que se crie simpatia entre
eles, o que diminuiria as chances de um pesquisador recusar a recomendagdo para trabalhar com
um colega.

Além disso, seria necessdrio um experimento mais completo para avaliar completamente
o impacto do SR nas pesquisas desenvolvidas pelos usudrios, sendo observados o comporta-
mento de dois grupos distintos durante um periodo mais longo, em que um grupo receberia as
recomendagdes e o outro ndo, de forma a comparar o comportamento dos dois grupos apos o

momento das recomendacgdes.

5.4 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram descritos todos os passos utilizados pelo SR proposto e a abordagem
especifica com o uso da Anélise de Séries Temporais. Por ultimo, foram descritas as avaliacdes

feitas através dos experimentos e as andlises dos resultados obtidos.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho prop6s uma nova abordagem de recomendacgdo sensivel ao tempo atra-
vés do uso da andlise de séries temporais com a finalidade de melhorar as recomendagdes de
colaboragdes no contexto académico. Para avaliacao da abordagem proposta, foram feitos dois
experimentos: um experimento offline e um estudo de usudrios. Para ambos os experimentos
implementou-se um SR utilizando dados de curriculos Lattes de 50 pesquisadores do Instituto
de Informatica da UFRGS e foram geradas recomendacdes de novas colaboragdes e colabora-
coes existentes que poderiam ser refor¢adas para cada pesquisador. No experimento offline, os
trés ultimos anos do periodo abrangido pelos dados utilizados (até 2014) foram separados em
um conjunto-verdade (gold standard), e o restante dos dados foi utilizado para gerar recomenda-
coes. As recomendagdes geradas foram comparadas com as colaboracdes do conjunto-verdade
a fim de verificar a precisdo das recomendacdes. Por ultimo, 16 dos 50 pesquisadores parti-
ciparam de um estudo de usudrios onde cada um recebeu 3 recomendacdes de colaboragdes
existentes que poderiam ser refor¢adas e 3 recomendacdes de novas colaboragdes, e preenche-

ram um formuldrio padrao para cada recomendacdo.

No experimento offline, a abordagem proposta foi comparada com métodos de estado-da-
arte em recomendacdes no contexto de colaboracdes académicas e os resultados foram anali-
sados através de métricas tradicionais de RI. O desempenho da abordagem proposta teve uma
piora estatisticamente significativa em comparacdo com os outros algoritmos no caso das reco-
mendacdes de reforco de colaboracdes, e resultados similares a uma das abordagens e signifi-
cativamente superiores as outras duas, no caso de recomendagdes de inicia¢do de colaboracoes.
E de conhecimento que as métricas utilizadas tém demonstrado resultados abaixo do esperado
em diversos trabalhos sobre SRs e a drea em geral estd no caminho de estabelecer métricas
mais adequadas para este tipo de avaliacdo. Por conta disto, foram utilizadas também mais trés
métricas que estdo sendo utilizadas em trabalhos mais recentes: Cobertura, Diversidade e No-
vidade. Essas métricas apresentaram valores idénticos para todas as abordagens comparadas,

concluindo-se que o uso de STs ndo agregou valor ao algoritmo de recomendacao.

No estudo de usudrios, por outro lado, obteve-se bons resultados, com apenas uma das 48
recomendagdes feitas sendo descartada pelos usudrios. Porém, ficou claro, a partir do feedback
dado pelos usudrios, que as publicacdes da rede de colaboragdes tiveram suas dreas classificadas
incorretamente em grande parte do casos. Mesmo com a classificag@o incorreta das publicacoes,
ainda assim as recomendag¢des foram bem recebidas em geral, mas acredita-se que isso se deve

ao fato de os 50 pesquisadores contemplados pela abordagem atuarem na mesma institui¢cdo, e
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portanto ja conhecerem todos os pesquisadores recomendados.

Em trabalhos futuros pode ser considerado o uso de conjuntos de dados de pesquisadores
de diversas institui¢cdes, possibilitando a geracdo de recomendagdes com alta serendipidade.
Também pode-se considerar o uso de varios conjuntos de dados diferentes, para obtencdo de
mais dados estatisticos.

Quanto as dreas de pesquisa e a ontologia utilizada para classificar os artigos publicados, é
sugerida a constru¢do de uma nova ontologia, utilizando a versdo 2012 do sistema de classifi-
ca¢cdo da ACM (ou alguma versdao mais recente no momento da publica¢io de novos trabalhos),
e um novo diciondrio de conceitos atualizado com dados de trabalhos publicados nos tltimos
anos.

A respeito do uso da Andlise de Séries Temporais no contexto de recomendacdo de cola-
boragdes académicas, ou no contexto de SRs em geral, acredita-se que hd caminhos para se
explorar em futuros trabalhos, embora os resultados iniciais deixem a desejar. E possivel que
se obtenha melhores resultados explorando mais profundamente os conceitos da STA e melhor
adaptando seus modelos ao algoritmo de recomendagao.

Por dltimo, um experimento mais completo e de longo prazo é necessario para avaliar o
impacto de um SR de colaboracdes académicas no comportamento de grupos de pesquisadores
em Ciéncia da Computagdo, de forma a se observar ao menos dois grupos distintos: um que ird
receber as recomendacgdes e outro que ndo ird receber. Este tipo de experimento permitird que

se obtenha dados mais precisos quanto a utilidade dos SRs e a satisfagdo de seus usudrios.
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