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RESUMO

Com o advento da internet uma grande quantidade de informacao passa a ser
produzida diariamente. No cenario académico é possivel verificar milhares de
artigos, teses e dissertacoes disponiveis nas diversas bibliotecas digitais. Nesse
sentido, esse trabalho apresenta um sistema de recomendacao de artigos
cientificos que pretende tornar mais rapido e preciso o processo de busca por
producoes académicas. Para montar o perfil do pesquisador foram utilizadas
técnicas de mineracao de texto, além das distancias euclidianas para realizacao
do calculo da similaridade com os demais papers. Para validacao das
recomendacoes foi utilizada a métrica de avaliacdo Normalized Discounted
Cumulative Gain. De acordo com a NDCG as recomendacbes foram bem
sucedidas em relacao a alguns pesquisadores e com baixa acuracia em relagao a

outros.

Palavras-chave: sistemas de recomendacao; overloading; recomendacao de

artigos.



ABSTRACT

With the advent of the internet a great amount of information happens to be
produced daily. In the academic scenario it is possible to verify thousands of
articles, theses and dissertations available in the various digital libraries. In this
sense, this work presents a system of recommendation of scientific articles that
intends to make the process of search for academic productions faster and more
accurately. In order to set up the profile of the researcher, text mining
techniques were used, in addition to the Euclidean distances to calculate the
similarity with the other papers. To validate the recommendations, the
Normalized Discounted Cumulative Gain evaluation metric was used. According
to NDCG the recommendations were successful in relation to some researchers

and with low accuracy in relation to others.

Keywords: recommendation systems; overloading; recommendation of

articles
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CAPITULO 1
Neste capitulo sera apresentada uma introducdo ao tema do trabalho, bem

como o que justifica a realizacado do mesmo, juntamente aos seus objetivos.

1.1 INTRODUCAO

Com a popularizacao das TIC e, mais recentemente, da internet, é possivel
observar uma grande quantidade de contetidos aos quais as pessoas possuem
acesso. Sao “dezenas ou centenas de canais de TV, milhares de filmes, milhoes
de CDs e livros e bilhoes de documentos on-line” (Sampaio, 2006, p. 2).

Mesmo sendo algo muito vantajoso, existe um problema relacionado a essa
grande quantidade de informacdes, conhecido como “information overload”, ou
sobrecarga de informacao (Sugiyama e Kan, 2013)!. Imersos nesse cenario de
overloading, torna-se perceptivel o fato de que nossas buscas na Web possuem
cada vez mais resultados, no entanto, grande parte dos resultados encontrados
sdo irrelevantes para o objetivo dos internautas, dessa forma, a busca por
contetudos relevantes acaba se tornando uma tarefa exaustiva.

Nas relagoes humanas, usamos diversos artificios para filtrar informacoes
importantes, como cartas de recomendacao, opinioes de revisores sobre filmes e
livros, impressos de jornais, entre outros (Reategui e Cazella, 2005). Para tratar
dessa sobrecarga em um cenario muito maior, o da Web, e dessa forma tornar o
processo de selecdao de contetdos mais eficaz, vem se disseminando abordagens
relacionadas a recomendacao personalizada de contetidos por meio de “sistemas
computacionais que automatizam ou facilitam esse processo de selecao”
(Sampaio, 2006, p. 2). Esses sistemas computacionais se tornaram conhecidos
como Sistemas de Recomendacao (SR).

Os SR, definidos por Cazella et al. (2009) como sistemas que visam
auxiliar o usuério na busca e selecio de um contetido focado em seu perfil, sao
amplamente usados por empresas de e-commerce para recomendacao
personalizada de produtos e servigcos de acordo com as buscas e preferéncias de
seus clientes. A Amazon.com, por exemplo, faz uso dessa tecnologia desde 1999

(Schafer et al., 1999). O stream de video, Netflix, também faz uso de um sistema

1 Traduzido pelo autor.
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de recomendacao que se baseia nas pesquisas de cada usuéario e de usuéarios que
possuem um perfil similar. Os SR também estdo presentes nas redes sociais
indicando possiveis conhecidos, paginas do interesse do usuario, em parceria
com e-commerces — recomendando produtos e servicgos.

Assim como em e-commerces e redes sociais, sistemas que realizam
recomendacoes personalizadas também se tornam relevantes no meio
académico, tendo em vista que o cenario de overloading também esta
relacionado aos contetidos académicos (livros, artigos e teses). Nesse sentido
(Sugiyama e Kan, 2013)2 apontam ao fato de que os pesquisadores modernos
possuem acesso a uma quantidade de informacoes sem precedentes.

Ao analisar possiveis solucoes para o problema de busca por contetdos
académicos relevantes, é possivel destacar o papel dos repositorios que
permitem a indexacao de textos, as DLs, do inglés Digital Libraries (Bibliotecas
Digitais). Através desses repositorios o pesquisador pode filtrar suas buscas por
meio de mecanismos como palavras-chave, por autor, titulo, entre outros.
Alguns repositorios com grande acervo de contetidos sao: o Directory of Open
Access Journals3 (DOAJ), que “indexa cerca de 2.200 publicacoes periddicas
cientificas” (Blattmann e Bomfa, 2006); e a Scientific Electronic Library
Journal4 (ScieLo), que se destaca no que diz respeito a publicagoes brasileiras.
Outros exemplos de DLs que possuem um acervo consideravel de contetdos
sdo: a Elseviers (Direct Science); e o IEEE Xplore®.

Como se fez possivel perceber, as bibliotecas digitais chegaram para
facilitar a vida dos pesquisadores, organizando os contetidos e indicando-os de
acordo com as pesquisas realizadas em seus sistemas. No entanto, esses
sistemas possuem algumas limitacoes. Uma das principais limitacoes
observadas, dentre as bibliotecas supracitadas, esta relacionada ao fato de que
as mesmas nao possuem uma funcionalidade que recomende os papers’ de
forma personalizada, de acordo com o perfil dos pesquisadores. Dessa forma, a

cada vez que o pesquisador precise buscar novos artigos, ele precisa redefinir

2 Traduzido pelo autor;

3 Saiba mais em https://doaj.org/

4 Saiba mais em http://www.scielo.org/

5 Saiba mais em http://www.sciencedirect.com/
6 Saiba mais em http://ieeexplore.ieee.org/

7 Papers: “artigos cientificos”, em livre tradug3o.
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manualmente as palavras-chave ou demais critérios de busca, para que tenha
acesso as pesquisas com o tema desejado.

Tendo em vista que o processo de busca pode ser bastante cansativo e
demorado, além de impossibilitar uma busca bem sucedida, fazendo com que
diversos trabalhos nao sejam encontrados, Chen (2003, p. 17) indica a utilizacao
de Sistemas de Recomendacao, definindo-os como “um paradigma emergente
para dispensar usuarios cotidianos de configurar e instruir manualmente seus
sistemas computacionais”.

Diante destas questoOes, a presente pesquisa pretende resolver a seguinte
problematizacdo: como tornar mais rapido e preciso o processo de busca e
selecdo de artigos cientificos, tendo em vista o grande namero de papers
disponibilizados na Web?

Como possivel solugao para essa problematizacao, este trabalho apresenta
um modelo para recomendacao de artigos cientificos personalizados de acordo
com o perfil do usuario. O sistema, que sera apresentado de forma detalhada no
Capitulo 3, foi baseado no apresentado por Sugiyama e Kan (2010), e divide os
pesquisadores em dois grupos gerais de usuarios: pesquisadores juniores (Jr.) e
pesquisadores seniores (S.°r). Os usuarios que se enquadram no grupo de
pesquisadores Jr. representam os pesquisadores jovens, que possuem apenas
uma publicacdo e que ainda nao sao citados em outros papers. Em
contrapartida, os usuarios que fazem parte do grupo de pesquisadores S.°r sdo
aqueles que possuem muitas publicacoes e que sao citados em outras produgoes.

Para fazer as recomendacOes para os pesquisadores juniores, o sistema
deve levar em consideracao os interesses dos usuarios, baseando-se em sua
publicacdo e nos papers que foram referenciados em seu trabalho. No caso das
recomendacoes para pesquisadores S.or, além dos papers do pesquisador e dos
que ele referencia, também serao utilizadas as demais producées que o citam.
Esse processo sera detalhado na secao 3.3, bem como as respectivas equacgoes
utilizadas para realizacao das recomendacoes.

Alguns relatos acerca de sistemas de recomendacio no ambito

académico/educacional podem ser encontrados em (Cazella et al., 2012; Aguiar
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et al., 2015; Carvalho et al., 2014), porém a énfase desses trabalhos esta voltada
a recomendacdo de Objetos de Aprendizagems.

O sistema proposto neste trabalho monografico acrescenta ao apresentado
em Sugiyama e Kan (2010) a soma das distancias euclidianas, como uma técnica
de aprendizagem de métrica para realizar a recomenda¢ao dos papers, para
dessa forma, propiciar uma analise comparativa das duas versoes do sistema e,
assim, encontrar a versao que recomenda os papers de forma mais rapida e

precisa.

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

As Bibliotecas Digitais, segundo Sugiyama e Kan (2010)9, apesar de
estarem em sua era de ouro, nao aproveitam totalmente o contexto do usuario,
tendo em vista que nao realizam previsoes de acordo com seu historico, apenas
geram resultados levando em consideracao pesquisas realizadas manualmente.

Utilizando-se de Sistemas de Recomendacdo é possivel solucionar essa
lacuna apontada nas DLs, tendo em vista que os SR se utilizam de informacoes
dos usuarios para aumentar a capacidade e eficacia do processo de indicagao de
conteudos (Resnick e Varian, 1997).

Dessa forma, torna-se relevante a criacdo de um sistema que recomende
artigos cientificos de acordo com o perfil dos pesquisadores, para facilitar o
processo de busca por producoes do interesse do usuario.

Ao analisar o procedimento realizado por Sugiyama e Kan (2010),
observou-se que, dentre as técnicas de aprendizagem de métricas adotadas, a
que realizou as melhores recomendacoes foi a Cosine Similarity, uma técnica
com caracteristicas lineares. Assim, o presente trabalho ira adicionar a técnica
das distancias euclidianas, apontada por Huang (2008) como uma das mais
utilizadas para problemas dessa natureza, para, ao fim, analisar as
recomendacoes realizadas por ambas as técnicas.

Dessa maneira, se torna possivel uma analise das duas versoes do sistema:
a primeira, proposto por Sugiyama e Kan (2010); e a segunda, com a adicao das

distancias euclidianas como medida para calcular a similaridade e realizar as

8 Objetos de Aprendizagem podem ser definidos como quaisquer entidades, digitais ou n3o, que
possam ser utilizadas, reutilizadas ou referenciadas no ensino assistido por tecnologia (Wiley 2002).
9 Traduzido pelo autor.
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recomendacoes dos artigos. Ao final da analise, os resultados acerca da
qualidade das recomendacbes dos artigos poderdo ser comparados, para se

verificar a versao do sistema que realiza as recomendacGes mais precisas.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral
e Projetar e desenvolver um sistema que recomende artigos cientificos
de acordo com o perfil do pesquisador, utilizando técnicas de Inteligéncia

Artificial para tornar as recomendacoes mais rapidas e precisas.

1.3.2 Objetivos Especificos
e Implementar o SR proposto na literatura por Sugiyama e Kan (2010)
para fins de comparacao;
e Desenvolver um sistema computacional inteligente, utilizando como
calculo de similaridade dos papers a soma das distancias euclidianas, para
resolucdo do problema de recomendacdao personalizada de artigos
cientificos;
e Avaliar os resultados dos sistemas utilizando a métrica de

desempenho/avaliacdo Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG).
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CAPITULO 2
Este capitulo ira apresentar uma revisao da literatura, onde serao evidenciados

trabalhos relacionados ao tema da pesquisa, além de explicitacoes acerca dos
sistemas de recomendacao, bem como referentes aos conceitos de esquemas de
ponderacao e métricas de desempenho que permitem a realizacdo/avaliacao das

recomendacoes do sistema.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Tendo um sistema de recomendacdo como um sistema que funciona, de
forma geral, utilizando as informacOes de seus usuérios e comparando essas
informacoes entre si, a fim de selecionar usuérios com perfis similares e, assim,
recomendar contetidos de acordo tanto com a navegacao de cada pessoa em
especifico quanto com a navegacao de pessoas com perfis similares, Silva Filho e
Cazella (2005) apresentam o STAR, um framework para o problema de

recomendacao de artigos cientificos.

Silva Filho e Cazella (2005) detalham o STAR como um sistema que se
utiliza tanto de informacOes coletadas na plataforma Lattes® quanto de
informacoes coletadas por meio de questionario. Dentre as perguntas que
contém no questionario, estdo perguntas acerca das areas de interesse do

pesquisador, além do tempo de experiéncia que o mesmo possui em cada area.

Em Sugiyama e Kan (2010) também ¢é proposto um sistema para
recomendacdo de artigos cientificos. Os autores dividem os pesquisadores em
dois grupos (Jr e S.or), como proposto no presente trabalho, e realizam
recomendacoes de acordo com as producoes dos pesquisadores e de acordo com

as producoes referenciadas pelos mesmos.

O presente trabalho se diferencia das pesquisas encontradas na literatura
por nao necessitar que o pesquisador responda questionamentos de forma
direta, levando em consideracao dados indexados de forma automatica, como as
producoes do proprio pesquisador, as referéncias usadas por ele e as producoes

que os citam. Também se difere da pesquisa descrita por Sugiyama e Kan (2010)

10 Saiba mais em <http://lattes.cnpg.br/>.

18



por fazer adicionar ao modelo proposto o esquema das distancias euclidianas

para verificar a similaridade dos papers e, assim, realizar as recomendacdes.

2.2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Cazella et al. (2010), define sistemas de recomendacao inteligente, como
um sistema ao qual as pessoas fornecem informacoes como entradas e essas
informacoOes sao processadas de modo a considerar potenciais interesses do
individuo.

Os sistemas de recomendacao, em geral, comparam perfis de usuarios,
tendo em vista pessoas que possuem perfis/interesses parecidos. Tomando
como exemplo um cenario de recomendacao de filmes, duas pessoas costumam
assistir filmes do mesmo género (terror, suspense), assim, as escolhas de uma
dessas pessoas influenciam no que sera recomendado para a outra. Além deste,
tem-se diversos aspectos sendo considerados para a realizacdo de uma
recomendacao, como as buscas do usuéario, por exemplo, esses aspectos variam

conforme o problema que se deseja solucionar.

2.3 ESQUEMAS DE PONDERACAO

Ao lidar com grandes bases de dados, é possivel notar que nem todos os
termos existentes sdao igualmente tteis para determinado experimento. Nesse
sentido, (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 2013, p. 31) pontuam que “decidir a
importancia de um termo na sumarizacao dos conteidos de um documento nao

é uma tarefa trivial”.

Recorrentes pesquisas apresentam abordagens que visam automatizar
esse processo de ponderacao da relevancia de termos [Spark Jones, 1974; Salton
e Yang, 1973]. Assim, duas formas de ponderacdo sao amplamente utilizadas: a
ponderacao da frequéncia dos termos em cada documento; e a ocorréncia de

dado termo em todos os documentos presentes na base.

A ponderacao da frequéncia dos termos foi proposta por Luhn (1957),
baseando-se na suposicao de que o peso de um termo ki que ocorre em um

documento d; é proporcional a frequéncia do termo f;; (Baeza-Yates e Ribeiro-
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Neto, 2013). E preciso levar em consideracio que termos com uma frequéncia
elevada podem descrever o tema ao qual se refere o documento. Assim, tem-se a
frequéncia de termo (TF), calculada para cada termo de um documento d;

através da Equacao 1.

TF = Numero de vezes em que um termo aparece no documento (1)

Numero total de termos presentes no documento

Como mostra a Equacado 1, o esquema de ponderacdo de termos TF ¢
calculado a partir da divisao entre a quantidade de vezes que um determinado
termo aparece no documento e a quantidade total de termos que o documento
possui. Ou seja, levando em consideracdo que o documento X possui 10 termos

no total, e é necessario calcular o TF em relacao ao termo “IA”, que aparece 2

(duas) vezes em X, tem-se: TF = %.

O esquema TF é de grande relevancia quando se trata da normalizacao de
termo em um determinado documento, tendo em vista que cada documento
possui um tamanho diferente, o que altera o ntmero de frequéncia de um
termo. Assim, dividindo a frequéncia de cada termo pelo namero total de
termos no documento, é possivel normalizar os valores para utiliz-los

relacionando com demais documentos.

A segunda forma de ponderacao apresentada é o esquema de ponderacao
IDF (Inverse Document Frequency), o mesmo ¢ utilizado para atribuir pesos a
um termo de acordo com a sua frequéncia em uma colecdo de documentos
(Baeza-Yates e Ribeiro-Neto, 2013). Com o TF, todos os termos sao
considerados igualmente importantes, tendo seus valores normalizados
conforme apresenta a Equacao 1, no entanto, dado uma colecao de documentos,
alguns termos podem ser mais relevantes a pesquisa que outros, para encontrar

tais termos utiliza-se o IDF, conforme Equacao 2.

Nuamero total de documentos

IDF =1 + loge ( ) (2)

Quantidade de documentos que apresentam determinado termo
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Assim, levando em consideragcdo uma colecao de 100 (cem) documentos,

onde o termo “IA” aparece em apenas 3 (trés), para calcular o IDF do termo
“IA”, tem-se: IDF = 1 + loge (%). Atualmente a ponderacao IDF fornece a base

para os esquemas de ponderacdo modernos e é usada por quase todos os
sistemas modernos de Recuperacao de Informacao-RI (Baeza-Yates e Ribeiro-

Neto, 2013).

Salton e Yang (1973) propuseram um esquema que combina a frequéncia
dos termos, apresentada no esquema TF, e a relevancia ao se considerar uma
colecdo, apresentada no esquema IDF. Dessa combinacao foi montado o

esquema TF-IDF, representado pela Equacao 3.
TF-IDF = TF * IDF (3)

Assim, através do esquema TF-IDF é possivel considerar tanto aspectos
relativos a frequéncia de um termo em relacdo a um determinado documento,

quanto a relevancia desse termo em relaciao a uma cole¢ao de documentos.

2.4 METRICAS DE DESEMPENHO/AVALIACAO

As Meétricas de Desempenho, também conhecidas por métricas de
avaliacao, sdo, de acordo com Matos et al. (2009), medidas utilizadas para
analisar resultados gerados a partir da mineracao de textos. Ainda segundo os
mesmos autores, essas métricas sao utilizadas para avaliar a qualidade dos
resultados em diversas &areas do conhecimento. Dentre as medidas de
desempenho existente, este trabalho destaca a Normalized Discounted
Cumulative Gain (NDCG) ou, em livre traducdo, ganho normalizado,

acumulado com desconto.

A NDCG, ou DCG normalizada, foi escolhida como métrica de
desempenho para o problema de recomendacao de artigos, pois, de acordo com

Sugiyama e Kan (2010), é uma medida que d4 maior precisao (peso) para

21



formulacao de um ranking de documentos, além de incorporar diferentes niveis

de relevanciat.

Para calcular a NDCG, neste trabalho, utilizou-se a mesma nocao binaria
aplicada em Sugiyama e Kan (2010), tendo em vista a comparagdao das
recomendacoes de ambos os trabalhos, descrita na secdo 4.1 de resultados.
Assim, tem-se a relevancia dos papers classificada em 1, para relevantes ao

usuario/pesquisador, e 0 (zero), para irrelevantes ao usuario/pesquisador.

As Equacoes 4 e 5 descrevem o célculo de NDCG, onde DCG é uma
medida que verifica a utilidade, ou ganho , de um documento com base em sua
posicao na lista de resultados e NDCG realiza essa verificacao em relacao a todas
as consultas, para obter uma medida do desempenho médio do algoritmo de
classificacao (Wang et al. 2013):

rel _
DCG =Y ==

log, (i+1) (4)
rel(i)

NDCG(i) = DCG(i- 1) + @ (5)
Nas Equacdes 4 e 5 tem-se rel representando a lista de documentos

relevantes e i variando entre 0 (zero) e o tamanho de rel.

Sugiyama e Kan (2010) apontam para a utilizacao do DCG normalizado,
em relacao a todos os usuarios, para demonstrar a precisao das recomendacoes.
Neste trabalho foram submetidos ao DCG normalizado os papers selecionados
em dois experimentos, a serem detalhados na secdo 4.2 de resultados e

discussoes.

11 Traduzido pelo autor.
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CAPITULO 3
Este capitulo apresenta os procedimentos metodologicos adotados para o

desenvolvimento da presente pesquisa.

3.1 ELABORACAO DO METODO PROPOSTO

Segundo Lakatos e Marconi (2003), a presente pesquisa pode ser
caracterizada como bibliografica devido a busca feita acerca de trabalhos
relacionados ao seu objetivo; documental devido ao levantamento feito, em
documentos oficiais da base de dados NUS Computing, da National University
of Singapore, para a realizacdo das recomendacoes feitos pelo sistema;
experimental devido ao experimento desenvolvido e; quantitativa devido aos

métodos adotados para medicao da eficiéncia do sistema proposto.

3.2 BASE DE DADOS

Para montar o perfil do usuario foram levados em consideracao dados
disponibilizados na base Nus Computing, da National University of Singapure.
Tais dados mantém organizadas as palavras presentes em cada artigo de 15
(quinze) pesquisadores juniores e de 13 (treze) pesquisadores seniores. Essa
divisdo ocorre, pois os pesquisadores Jr possuem apenas um artigo e as
referéncias do mesmo, enquanto os S.°F possuem mais artigos, as referéncias
destes, além de pessoas que o citam. A base conta ainda com as palavras de
cada um dos artigos referenciados pelos pesquisadores e, no caso dos
pesquisadores seniores, também é possivel encontrar as palavras presentes em

cada um dos artigos que citam tais pesquisadores.

3.3 MODELO PROPOSTO

Como ¢é possivel observar na secao 3.2 deste trabalho, a base de dados
utilizada para realizacao desta pesquisa divide os pesquisadores em juniores e
seniores. Os pesquisadores classificados como juniores sao aqueles que
possuem apenas um artigo publicado e ndo possuem producgodes que citam seu

trabalho. Desse modo, para realizacdo das recomendacoes para este tipo de

23



pesquisador, as referéncias utilizadas por ele para construcao do seu paper sao

consideradas pelo modelo.

No caso dos pesquisadores seniores, além de possuir mais papers
publicados, a base de dados conta também com trabalhos que citam os artigos
do pesquisador, bem como com as referéncias que ele utilizou para embasar
suas producoes. Além destes, vale ressaltar que no caso dos pesquisadores
seniores o modelo ainda trata da variavel tempo, tendo em vista que um
pesquisador pode mudar sua area de interesse (SUGIYAMA e KAN, 2010),

assim artigos mais recentes sao tratados com maior relevancia.

Dessa forma, para realizar as recomendacoes, o sistema que sera
detalhado na se¢do proxima, 3.4, faz uso desses dados para montar um perfil
para cada pesquisador, similar ao proposto em Sugiyama e Kan (2010),
diferenciando-se por inserir a técnica das distancias euclidianas no calculo da
similaridade. Esta técnica é apontada por Huang (2008) como uma técnica

bastante utilizada para este tipo de problema.

3.4 PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO

Mesmo com o modelo apresentado contando com dois tipos de usuarios
— pesquisadores seniores e pesquisadores juniores -, o sistema desenvolvido e
analisado nesta pesquisa priorizou o cenario dos pesquisadores juniores, pois 0s
mesmos, de acordo com Sugiyama e Kan (2010), sao mais complexos no que se
refere a recomendacao personalizada de artigos, tendo em vista a pouca

quantidade de informacoes em relacao aos pesquisadores seniores.

No que tange o desenvolvimento do sistema, o primeiro passo consiste na
criacdo de um perfil de usuéario referente a cada pesquisador. Esse perfil se da
por meio da criacdo de uma matriz que comporta todas as palavras dos papers
do pesquisador, bem como a frequéncia de cada uma dessas palavras. Apos a
criacdo deste vetor, os dados sdo normalizados por meio do esquema de
ponderacao TF-IDF, apresentado na secao 2.3 deste trabalho. Assim tem-se,

para cada pesquisador, uma matriz, conforme apresenta a Figura 1.
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Palavras Valor Normalizado

palavra1 0.0284
palavra2 0.1893
palavralN 0.0532

Figural. Matriz com Perfil do Usuéario

Apo6s a normalizaciao dos dados, foram implementados dois esquemas de
ponderacdo para verificar a similaridade dos papers. O cosine similarity,
utilizado por Sugiyama e Kan (2010), que foi implementado para fins de
comparacao, e a técnica das distancias euclidianas, proposta nesta pesquisa,
tendo em vista que esta técnica realiza o calculo da distancia entre dois vetores,
formando perfis de usuéarios, assim este calculo apresenta a similaridade entre
dois perfis (COSTA et al. 2013).

Tendo em vista que o valor da distancia esta no intervalo [0, «[, quanto
mais proximo este valor estiver de 0 (zero), maior a similaridade dos papers e,
consequentemente, quanto mais distante de o (zero) o valor estiver, menor a

similaridade.

Quando se tem o vetor referente aos pesquisadores (ver figurai), os
mesmos passos sao repetidos em relacao as referéncias, assim, cada referéncia
tem seus dados organizados em matrizes nx2, sendo a primeira coluna
composta pelas palavras, e a segunda coluna pela frequéncia (TF-IDF) de cada
termo. Assim, tem-se a quantidade de linhas relacionadas a quantidade de
palavras existentes em cada artigo de referéncia.

O proximo passo consiste em calcular os pesos, por meio do cosine
similarity (Sugiyama e Kan, 2010), e das distancias euclidianas apresentados
neste trabalho. O calculo se da entre o vetor que representa o perfil do usuario e

cada um dos vetores que representam cada referéncia.

vetorPesquisador;i*vetorReferénciaj, ) (6)

Cosine Similarity = Y(

|vetorPesquisadori, |+ |vetorReferéncia,|

25



A Equacao 6 é valida para as palavras em comum entre ambos os papers,

assim, entende-se que palavras importantes, ou seja, com maior frequéncia,

ficarao com peso maior.

Para calcular a soma das distancias euclidianas, o primeiro passo

consistiu em deixar os dois vetores (paper do pesquisador + referéncia em

evidéncia) com o mesmo tamanho. Para tal, adotou-se um esquema em que as

palavras que existiam em um vetor, mas nao existiam no outro, passavam a

estar nos dois vetores, com valores 0 (zero) sendo atribuidos a elas. Como

mostra a sequéncia de figuras 2 e 3.

Paper:= abstract 0.0395
academ 0.2124
draw 0.0341
latex 0.1193
learning 0.3112

Referéncia,;=abs