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Resumo

O volume de informagdo disponivel na web aumenta a cada dia, muitas vezes por estimulo das
plataformas sociais que vém se destacando neste cenério, ja que provéem facilidades para que as
pessoas possam interagir e trocar experiéncias. A gestdo eficiente deste conhecimento, embora
ndo seja uma tarefa trivial, pode trazer diversos beneficios como, por exemplo, a recomendagao
personalizada para as pessoas, de acordo com as suas preferéncias. Neste sentido, a presente
tese tem como propdsito apresentar uma abordagem, intitulada SWEETS, que identifica auto-
maticamente quais as areas e nivel (grau) de conhecimento das pessoas, isto €, 0s especialistas
em determinadas areas de conhecimento. Para isso, sdo usados os conhecimentos produzidos
por estas pessoas e disponibilizados em diferentes plataformas virtuais. A identificacdo dos ni-
veis de conhecimento destas pessoas em areas especificas pode ndo ser suficiente, pois é inte-
ressante que sejam identificados os especialistas mais adequados para uma determinada pessoa,
isto €, que tenham um relacionamento social mais préximo, aumentando assim a probabilidade
de colaboracdo. As informacGes contextuais dos relacionamentos (e.g. distancia social) entre

pessoas oferecem background para a descoberta de quéo estas pessoas confiam umas nas outras.

Assim, a presente tese defende que estes relacionamentos de confianga sdo fundamentais na
decisdo de colaboracéo entre individuos. Por isso, é apresentada uma abordagem, intitulada T-
SWEETS, que se baseia nas informagdes contextuais dos relacionamentos entre individuos para
inferir o grau de confianca entre eles, e a sua implantacdo em um cenario que comprovou a ten-
déncia de colaboracéo entre os individuos que possuem relag6es confiaveis. T-SWEETS baseia-
se em 4 elementos: Similaridade entre Perfis, Relacionamento de Confianca, Nivel de Maturi-
dade e Reputagdo, que sdo oriundos do resultado de um experimento realizado com um grupo de
pessoas. Outra constatacdo desta tese € que, embora haja um grande volume de conhecimento
disponibilizado pelas pessoas nas plataformas virtuais, muitas vezes este conhecimento pode
ndo ser suficiente para identificar e recomendar a pessoa especialista em assuntos especificos.
Por isso, a descoberta (recomendacdo) de relacionamentos de confianca entre os individuos po-
de ser um elemento que encoraje as pessoas a trocarem experiéncias ou interagirem, uma vez
gue as pessoas tendem a colaborar com pessoas que mais confiam, fornecendo assim, insumo

para a inferéncia das especialidades dos individuos.

Palavras Chave: Sistemas de Recomendacdo de Especialistas, confianca, Contexto Com-

putacional, colaboracéo.



Abstract

The volume of available information in internet increases every day, mostly in consequence of
the motivation from social platforms, which are gaining prominence in this setting, because they
provide easiness of interaction and experience exchange among persons. The efficient manage-
ment of this knowledge, although is not a trivial task, can provide various benefits, such as the
customized recommendation according to individuals’ preferences. In this sense, this thesis
aims to present an approach, titled T-SWEETS, which automatically identifies persons’
knowledge areas and degrees, which is, the experts in specific knowledge areas. To achieve this,
we use the knowledge persons produce and make available on different virtual platforms. The
identification of persons’ knowledge levels in specific areas may not be sufficient, because it is
interesting to identify the most suitable experts for a given person, which is, those with a closer
relationship, increasing the probability of collaboration. Relationships contextual information
(i.e. the social distance) between persons offer a background for discovery of which of these

person trust each other.

Therefore, this thesis states that these trust relationships are fundamental on the decision for
collaboration between individuals. For this reason, we present an approach, titled T-SWEETS,
which uses contextual information from relationships between individuals in order to infer their
trust degree, in addition we present its deployment in a scenario that proves the trend for collab-
oration between individuals who pursue trustful relationships. T-SWEETS is based on four ele-
ments: User Profile Similarity; Trust Relationship; Maturity Level; and Reputation. Another
conclusion this thesis presents is that, although there is a great volume of knowledge made
available by users of virtual platforms, most of the time this knowledge may not be enough to
identify and recommend the expert on specific subjects. For this reason, the discovery (recom-
mendation) of trust relationships between individuals can be an element that encourages them to
exchange experiences or to interact, because they tend to collaborate with those who they trust

most, providing, finally, inputs for individuals’ expertise inference.

Keywords: Expert recommender systems, trust, context, collaboration.
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1 Introducéo

A popularizagéo da Web tem contribuido para o aumento no volume de conhecimento produ-
zido pelas pessoas. A direcdo social que a Web vem ganhando é um dos fatores que pode jus-
tificar o excessivo volume de informac6es disponibilizadas em ambientes virtuais Web. Esta
Web social baseia-se na estrutura basica da sociedade, que sdo as redes sociais (Wellman,
1996; Barnes, 1972), para mapear estas relacdes sociais em ambientes virtuais (Musial, 2013).
Assim, estes ambientes proporcionam uma facilidade para que as pessoas produzam natural-

mente 0s mais variados conhecimentos.

As plataformas baseadas em redes sociais estabelecem um processo social em que as
pessoas participam na criagcdo e compartilhamento de conhecimento e propiciam um ambiente
em que estas mesmas pessoas possam aprender umas com as outras. Assim, a possibilidade
real das pessoas interagirem umas com as outras atua como um estimulo a colaboragéo, coo-
peracdo e, consequentemente, a producdo de conhecimento, isto é, ha naturalmente a prolife-
racdo do conhecimento. De acordo com Lin (2009), em ambientes desta natureza, questiona-
mentos como “quem sabe o que?”’, “quem conhece quem?” e “quem sabe o que sobre quem?”

podem ser respondidos sem a intervencgdo explicita das pessoas.

Com o aumento de informac@es disponibilizadas nestas plataformas virtuais, é im-
prescindivel a existéncia de mecanismos automatizados que auxiliem na descober-
ta/classificacdo de conhecimentos que sdo especificamente relevantes para um determinado
individuo ou situacdo. Esta classificacdo inteligente da informacgdo oferece sustentacdo aos
sistemas automatizados de recomendacéo (Earl, 2001; Fazel-Zarandi, 2001, 2012; Melville,
2010; Silva, 2011). Para a geracdo de recomendacdes direcionadas para pessoas especificas
(recomendacdes personalizadas), sdo considerados os perfis destas pessoas, ou seja, as reco-

mendacdes de forma ndo ad-hoc. J& as recomendacfes mais apropriadas para determinadas
1
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situacgdes, isto é, contextos especificos sdo considerados elementos para personalizar as reco-
mendacOes de forma mais apropriada.

1.1 Motivacgdo

Os sistemas de recomendacéo séo alternativas que estabelecem filtros de informagdes relevan-
tes as pessoas, isto €, a partir da recomendacdo de itens (e.g. livros, filmes, artigos, foruns,
entre outros) a estas pessoas. Existem sistemas de recomendacéo que sdo projetados para au-
xiliar a resolucdo de diferentes problemas (Liu, 2013; Bozzon, 2013, Gollapalli, 2012; Datta,
2011, 2012), e podem, por exemplo, recomendar topicos de interesse em um férum de discus-
sd0 ou até mesmo a propria pessoa criadora do topico. Estes sistemas que recomendam pesso-
as especializadas em assuntos especificos sdo classificados como Sistemas de Recomendacéo
de Especialistas (SRE).

Um SRE pode proporcionar varias vantagens, tais como: (1) a resolugdo de um pro-
blema especifico; (2) o auxilio na criacdo de uma equipe especializada para o desenvolvimen-
to de uma determinada atividade; (3) a realocacdo de pessoas com habilidades especificas em
uma organizacdo; (4) o acesso ao conhecimento dos individuos que ndo estdo explicitados,

isto €, 0 conhecimento implicito/tacito dos especialistas; entre outras.

Para que um SRE possa atuar com eficiéncia, € premissa necessaria que haja infor-
macdes suficientes para que as especialidades dos individuos possam ser detectadas. As redes
sociais proporcionam um ambiente informal e livre, em que as pessoas colaboram, de forma
ad hoc, através de interacGes sem nenhum planejamento — o que, segundo Gutwin (2005), é
um facilitador na troca de experiéncias entre as pessoas - , sd0 ambientes propicios a producéo

de conhecimento.

Mesmo com os beneficios proporcionados pela facilidade de interagdo das platafor-
mas sociais, as vezes, o conhecimento produzido pelas pessoas pode nédo ser suficiente para a
inferéncia das especialidades dos individuos. Assim, o ideal é reutilizar o conhecimento pro-

duzido pelas pessoas em diferentes ambientes, por exemplo, Twitter!, Facebook?® ou Bibso-

Y https://twitter.com/

2 https://www.facebook.com/
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nomy>. Além disso, podem ser usadas também informacdes ptblicas de curriculos, por exem-

plo, P4gina Pessoal, plataforma Lattes* ou Mendley®.

Além disso, ainda podem também ser adotadas estratégias de estimulo a colaboracao
entre individuos em rede social. Assim, uma vez que ha uma maior colaboracéo entre 0s usu-
arios, ha, naturalmente, uma maior producdo de conhecimento, que contribui diretamente para
uma mais eficaz identificacdo das capacidades intelectuais delas. Uma estratégia interessante
que pode ser adotada € a inferéncia de relacionamentos ocultos de confianca nestas redes so-
ciais.

Confiangca é um fendmeno comum que estd presente na sociedade e representa o
quanto uma pessoa é confidvel para outra (Yamamoto, 1990). Ja as redes sociais virtuais sdo
ambientes propicios a descoberta de relacionamentos ocultos de confianga porque elas repre-
sentam a estrutura basica da sociedade e provéem indicadores para a referida analise. Com a
criacdo destes novos relacionamentos, hd uma tendéncia no aumento do estimulo a colabora-

¢do entre os membros da rede social, uma vez que novas relagdes tém sido estabelecidas.

As caracteristicas peculiares as redes sociais tém potencial para tornar estas plata-
formas de recomendacéo de especialistas mais inteligentes, através da recomendacéo do espe-
cialista mais indicado em uma determinada situacdo. Por exemplo, o especialista que esta a
uma distancia social menor da pessoa que necessita de ajuda, ou o especialista que possua um
nivel maior de participacdo no ambiente possui uma tendéncia maior & colaboragdo. Neste
sentido, Contexto Computacional € outra area que também pode ser adotada a fim de enrique-
cer ambientes desta natureza.

Para Dey (2001) os seres humanos, por si sO, decorrentes da sua natureza evolutiva,
sdo habilitados a tomarem decisdes em situacBes especificas de acordo com o contexto em
que estejam inseridos. Esta natureza evolutiva possui relacdo direta com a capacidade de
aprendizagem continua; com a capacidade de transmitirem conhecimento uns para 0s outros,
decorrente da linguagem comum que compartilham; com o comum entendimento que possu-
em a respeito do mundo em que vivem; e com o entendimento implicito em situagdes cotidia-

nas.

% http://www.bibsonomy.org/
* http://lattes.cnpq.br/

% http://www.mendeley.com/
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De forma muito diferente atuam as maquinas que ndo tém as capacidades que o0s se-
res humanos possuem. Contudo, ha tentativas de tornarem estas maquinas minimamente inte-
ligentes, a partir do uso de técnicas especificas de Inteligéncia Artificial, por exemplo. Como
uma destas tentativas para tornar estas maquinas minimamente “inteligentes” ha a area de
contexto computacional que objetiva buscar alternativas para representar contextos e, assim,
naturalmente, tornar as maquinas capazes de tomarem decisdes em situacdes especificas. Isto
é, fazer com que as aplicagdes fagam para os usudrios “a coisa certa, no momento certo”

(Dey, 2001).

Anadlise de confianga das pessoas, a partir das relacdes sociais existentes entre elas, é
uma caracteristica essencial que pode ser usada para enriquecer a exploracdo de contexto
computacional. A possibilidade de encontrar relacionamentos ocultos em qualquer ambiente
(e.g. organizacional) ajuda as pessoas a trabalharem juntas e a compartilharem recursos para
alcancarem determinados objetivos. As pessoas tendem a confiar em seus amigos e colegas
para buscar informacdes confiaveis, ajudar a filtrar e interpretar informacdes, além de buscar

referéncias sobre outras pessoas — e propiciar a criacdo de novos relacionamentos.

Enfim, um Sistema de Recomendacdo de Especialistas enriquecido com contexto
oferece maior potencialidade na identificacdo do especialista mais adequado em um determi-
nado instante de tempo. Em muitos casos, identificar a pessoa que detém o conhecimento ndo
é o suficiente, especialmente em casos em que o especialista ndo tenha disponibilidade, ndo

seja acessivel ou ndo tenha disposicdo para colaborar com quem necessita de auxilio.
1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como propdsito usar os conhecimentos produzidos por individuos em
diferentes plataformas virtuais para propor uma abordagem que identifique as suas especiali-
dades e recomende o especialista mais adequado em um determinado instante de tempo. Co-
mo este conhecimento, muitas vezes, pode ser insuficiente, é objetivo também deste trabalho
a proposta de uma nova abordagem para identificacdo de relacionamentos ocultos de confian-
ca entre estes individuos a fim de estimular a colaboracdo entre eles. A identificagdo destes
relacionamentos de confianca é fonte de informacdes Uteis para prover o especialista mais
adequado a uma pessoa em um determinado instante de tempo. Alguns objetivos especificos

~

Sao:
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e usar as potencialidades oferecidas pelas redes sociais para melhorar o processo de
identificacdo e recomendacao de especialistas aplicados nestes cenarios sociais

e utilizar diferentes fontes externas de conhecimento dos individuos para tornar mais
eficaz a identificacdo das especialidades destes individuos;

e uma nova abordagem para a identificacdo das especialidades dos individuos que pode
ser implantada em ambientes virtuais sociais;

e adescoberta de relacionamentos de confianca entre individuos em redes sociais como
alternativa para estimular a colaboracéo entre eles e, assim, naturalmente, contribuir
para uma maior producgdo de conhecimento;

e realizar também um experimento com um grupo de pessoas para entender quais ele-
mentos podem impactar quando uma pessoa decide colaborar com outra ou ndo. Esta
pesquisa é também essencial para a proposta da nova abordagem para inferéncia de
relacionamentos ocultos de confianca entre individuos em um ambiente virtual social;

e implantar as abordagens propostas para identificacdo e recomendacao de relaciona-
mentos ocultos de confianca e especialistas em uma plataforma virtual social;

o realizar experimentos para medir a eficacia ou o impacto das abordagens propostas.
1.3 Organizacao da Tese

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: apresenta a definicdo e caracteristicas inerentes a um Sistema de Recomendacéo
de Especialistas (SRES) e a Contexto Computacional. Além disso, mostra tam-
bém alguns dos Sistemas de Recomendacdo de Especialistas disponiveis na lite-
ratura, e como cada um destes sistemas explora, mesmo que ndo explicitamente,

0s conceitos de contexto computacional;

Capitulo 3: apresenta conceitos voltados a area de analise de confianca em ambientes compu-
tacionais baseados em redes sociais, ja que este € um dos elementos que pode ser
explorado em ambientes que utilizam contexto computacional. Além disso, ele
apresenta também como os trabalhos disponiveis na literatura adotam as proprie-
dades de confianca do mundo real em ambientes computacionais a fim de inferi-

rem relacionamentos de confianga;

Capitulo 4: apresenta a nova abordagem para inferéncia de relacionamentos ocultos de confi-

anca em ambientes virtuais sociais, intitulada T-SWEETS. Séo apresentados no
5



1 - Introducdo

capitulo a motivacdo para os elementos adotados em T-SWEETS, os pré-
requisitos para adotacdo em diferentes plataforma sociais e o seu formalismo;

Capitulo 5: apresenta a abordagem SWEETS para identificacdo e recomendacéo de especia-

listas. No capitulo sdo apresentadas a arquitetura e os modulos da abordagem e
os formalismos adotados para a inferéncia das especialidades dos individuos,
além de como a abordagem proposta adota o uso de contexto computacional para

prover o especialista de dominio mais adequado;

Capitulo 6: apresenta o estudo de caso Konnen, uma plataforma virtual social que contém os

pré-requisitos necessarios para a implantacdo das abordagens propostas. Séo
apresentados no capitulo o processo de implantacdo de T-SWEETS e SWEETS

na plataforma;

Capitulo 7: apresenta os experimentos desenvolvidos e os resultados obtidos no presente tra-

balho. Inicialmente foram apresentados os resultados de um experimento preli-
minar que foi aplicado com um grupo de pessoas para entender quais elementos
sdo impactantes quando decidem colaborar/interagir ou ndo com outras pessoas;
em seguida, sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados com a implantagdo do T-SWEETS no Konnen e, por fim, sdo apresen-
tados os resultados da eficiéncia da abordagem apresentada no SWEETS;

Capitulo 8: por fim, este capitulo apresenta as consideracgdes finais desta tese; suas contribui-

cOes, limitacdes e possiveis melhorias a partir de trabalhos futuros.
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2 Sistemas de Recomendacédo de Especialistas com Contexto

Este capitulo tem como propdsito apresentar a definigdo e particularidades inerentes aos Sis-
temas de Recomendacdo de Especialistas, bem como estes sistemas adotam o conceito de
contexto computacional. E apresentado no presenta capitulo também a definicdo para o termo
Contexto. O capitulo esta organizado da seguinte forma: secdo 2.1 apresenta a definicdo para
sistemas de recomendacdo, enfatizando os Sistemas de Recomendacdo de Especialistas
(SREs), e Contexto Computacional; as sec¢les 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5 apresentam SRESs disponiveis
na literatura, enfatizando o ambiente em que sédo utilizados (e.g. ambiente organizacional), as
fontes de informacdes e 0 mecanismo utilizado para a inferéncia de especialidades, além de
como estes SREs tem explorado o contexto computacional; por fim, a Secéo 2.6 apresenta as

consideragdes finais do capitulo
2.1 Defini¢ao de Sistemas de Recomendacéao e Contexto Computacional

Sistemas de Recomendacdo (SR), em geral, podem contribuir significantemente para que 0s
usuarios consigam localizar informacgdes que sejam especificamente relevantes para eles
(Adomavicius, 2005; Anand, 2011; Nie, 2011; Borgatti, 2003). Runte (2000) apud Reichling
(2005) classifica estes sistemas de recomendacédo em dois géneros: personalizado; em que séo
consideradas as preferéncias ou interesses dos usuarios para promover recomendacgdes perso-
nalizadas (Adomavicius, 2005; Anand, 2011); ndo-personalizado, que promovem a recomen-
dacdo ndo considerando as particularidades de cada usuério. Os SRs podem atuar de duas ma-
neiras distintas: necessitar de uma requisicdo explicita do usuério para gerar as recomenda-
cOes; ou gerar as recomendacgdes automaticamente, de acordo com as preferéncias ou interes-

ses dos usuarios.
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Da mesma forma que 0s SRs aproximam 0s usuarios a elementos (e.g. documentos) que
sejam de seus interesses, a partir de informacg6es informadas explicitamente ou ndo, hé os Sis-
temas de Recomendacdo de Especialistas (SREs), também conhecidos como sistemas locali-
zadores de pessoas (People-Finder Systems) (Becerra-Fernandez, 2006), que tem como obje-
tivo principal aproximar as pessoas a determinados especialistas de dominio — um especialista
de dominio é um expert em um determinado assunto. Para isso, os SREs podem utilizar o co-
nhecimento explicito das pessoas para identificar suas habilidades e, assim, retornar referéncia
ao proprio especialista, o detentor do conhecimento, isto é, tornam possivel a exploracdo do

conhecimento tacito das pessoas — 0 conhecimento que est4 na mente destas pessoas.

O conhecimento explicitado das pessoas oferece subsidios para criagdo/representacao
dos perfis de conhecimentos delas. Esta identificacdo automatica dos conhecimentos dos es-
pecialistas ndo € uma tarefa trivial e pode envolver diferentes areas da computacdo, tais como,
Web Semantica, a partir do uso de ontologias (Gruber, 1993; Gruber, 1995; Uschold, 1996);
Mineracgdo de Dados e Recuperacao da Informacao, que se baseia em técnicas matematicas (e.
g. modelo vetorial e modelos probabilisticos) para analises de textos planos (Riahi, 2012;
Liu, 2013; Kautz, 1997), e Anélise de Redes Sociais, que torna possivel a identificacdo das
experiéncias dos individuos a partir dos relacionamentos entre eles. Este conhecimento pode
estar explicitado em plataformas virtuais de diferentes naturezas, tais como, informacdes de
artigos editados do Wikipédia (Demartini, 2007); informacfes académicas disponiveis em
sites pubicos (Datta, 2011), atividades dos usuarios em plataformas publicas (e.g.Facebook e
Twitter) (Bozzon, 2013) e ambientes de comunidades virtuais de pergunta-resposta (Riahi,
2012; Liu, 2013).

Em ambientes organizacionais, nos quais ha iniciativas de implantacdo de SRE, como
0s casos de McDonald (2000), que implantou um SRE em uma companhia de software médi-
ca; e de Reichling (2007), que apresenta a implantacdo de um SRE na Associagao das Indus-
trias Europeias. Alguns beneficios adicionais podem ser proporcionados em detrimento da
localizag@o de um especialista. sdo eles: (1) aumentar o potencial de percepcdo das atividades
na organizagéo; (2) aumentar a colaboragdo entre as pessoas; e (3) facilitar e agilizar a resolu-
cdo de problemas (Ackerman, 2003). Outro beneficio importante, de acordo com Cohen
(2001; Lin (2008), é a construcdo do capital social: se a interacdo acontece entre pessoas co-
nhecidas, os lacos entre elas sdo reforcados; porém, se esta interacdo ocorre entre pessoas
desconhecidas, ha a possibilidade que as permitem se conhecerem e construirem lagos que as

aproximem.
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Como alternativa para tornar as recomendacdes personalizadas e, eventualmente, mais
convenientes ou eficientes em um determinado instante de tempo, podem ser adotadas estra-
tégias para personalizacdo. Uma das estratégias que pode ser adotada € a exploracdo da area

de Contexto Computacional.

A definicdo classica para Contexto Computacional originou-se na computacdo ubiqua,
por Dey (2001), o qual afirma que contexto é qualquer informacdo que pode ser usada para
caracterizar a situacdo de uma entidade. Uma entidade pode ser uma pessoa, um lugar ou um
objeto que pode ser considerado relevante para a interacdo entre usuario e aplicacdo. Com
base nesta classica definicdo, diferentes pesquisadores vém enriquecendo-a, ou adaptando-a,
de acordo com a sua area de pesquisa, a partir da agregacdo de diferentes elementos e desen-
volvendo modelos, frameworks e aplicacdes baseadas em Contexto. Alguns destes trabalhos
sdo: (Dey, 2001; Greenberg, 2001; Moran, 2001; Halin, 2003; Borges, 2004; Vieira, 2004;
Klyne, 2004; Henricksen, 2004; Brézillon, 2005; Henricksen, 2006; Baldauf, 2007; Brézillon,
2007; Castelli, 2007; Freyne (2007; Zimmermann, 2007; Santos, 2008; Vieira, 2008; Vieira,
2008b; Vieira, 2009; Tchuente, 2010; Bettini, 2010; Bettini, 2010; Bettini, 2010; e Fontes,
2011).

Contexto aplicado na area de Sistemas Colaborativos (e. g. Sistemas de Recomenda-
¢ao) visa apoiar as interacdes sociais entre as pessoas, buscando, assim, alternativas para in-
centivar a colaboragdo. De acordo com Moran (2001), informacdes implicitas podem ser utili-
zadas pelas aplicacdes para a interpretacdo de acoes explicitas, assim, pode haver personaliza-
cdo dos conteddos aos usuarios (Tchuente, 2010; Halin, 2003) — propiciando, naturalmente,
melhorias na comunicacéo, colaboracdo e cooperacao entre as pessoas. Contexto nestes ambi-
entes colaborativos pode estar restrito a uma Unica pessoa, a partir do seu perfil; a um grupo

ou comunidade; e a uma determinada tarefa que esta sendo executada (Borges, 2004).

Existem na literatura vérios Sistemas de Recomendacgdo de Especialistas direciona-
dos para os mais variados cendrios. As secles 2.2, 2.3, 2.4 e 2.5 apresentam de forma mais
detalhada alguns destes SREs. Sao 4 os SREs apresentados a posteriori: ReferralWeb (Kautz,
1997), ICARE (Petry, 2008), SmallBlue (Lin, 2009) e Conscius (Moraes, 2010). O critério de
selecdo que reduziu este universo a 4 foi: ambientes que consideram contexto computacional
para recomendar um especialista que seja mais adequado. Ha casos que existem SRES simila-
res a um dos 4 previamente selecionados, por isso, neste casos ha uma sec¢do especifica que 0s

apresentam.
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2.2 ReferralWeb

ReferralWeb (Kautz, 1997) é um SRE que explora o conceito das redes sociais para promover
e filtragem colaborativa com o intuito de proporcionar aos usuarios recomendagdes mais sa-
tisfatorias. Assim, baseado na teoria dos “6 graus de separagdo”, ReferralWeb foi projetado
para dar prioridade aos especialistas que estdo a uma distancia social menor do usuario que
recebera a recomendacdo. Desta forma, os desenvolvedores da ferramenta alegam que a co-

municacao e a colaboragdo podem ser facilitadas.

ReferralWeb, em sua primeira versdo, utilizava arquivos dos e-mails para inferir os
relacionamentos entre as pessoas e, assim, gerar as redes sociais de cada pessoa. Apesar desta
fonte de informacdo ser riquissima para o propoésito do projeto, infelizmente, enfrentaram
problemas no que tange a privacidade — o uso destas informacdes levantou preocupacao entre

as pessoas e era muito dificil convencé-los do contrario.

Por causa destas dificuldades, foi desenvolvida uma nova versdo do ReferralWeb,
que faz uso de quaisquer documentos publicados na Web que possam ser identificados relaci-
onamentos entre as pessoas, a partir da co-ocorréncias dos seus nomes. Estas referidas fontes

incluem:

e links encontrados em home pages;
e lista de co-autores em artigos técnicos e citacdes de artigo;
e interacOes entre pessoas registradas na Web;

e grupos em organizagdes (por exemplo, departamentos de uma universidade).

O modelo de rede para cada especialista é construido gradativamente. A medida que
0 Usuario se registra no sistema, e usa uma engine de busca qualquer, documentos Web sédo
retornados. Depois, é verificada a existéncia do seu nome nestes documentos e, também, a

ocorréncia de nomes de outras pessoas — desta forma a rede social € construida.

A rede construida é usada como um guia para encontrar pessoas ou documento em res-
posta a uma consulta realizada pelos usuarios. Assim, 0s usuarios podem fazer pesquisas mais
especificas, mais efetivas, a partir da entrada de um topico (assunto) e a distancia social dos

especialistas em relacdo a eles.
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2.2.1 Inferéncia de especialidades

Alguns SREs requerem que o0s usudrios entrem manualmente com seu perfil, manifestando
suas especialidades ou interesse por assuntos especificos. Contrario a isso, ReferralWeb utili-
za técnicas de data mining para gerar o perfil do usuario. Assim, os usuarios do ReferralWeb
ndo estdo limitados a um conjunto de areas (topicos, temas) previamente definidos, pois, utili-
za um mecanismo de indexagdo da Web, AltaVista, para estabelecer o relacionamento entre o

usuario e um tema qualquer.

No trabalho ndo é apresentado como sdo realizadas as inferéncias das especialidades
dos usudrios. Apesar disso, acredita-se que seja utilizada a frequéncia das palavras-chave, in-
formadas no momento em que se busca um especialista, em relacdo ao perfil de cada usuério

para verificar o quanto o usuario esta relacionado a estas palavras-chave.
2.2.2 Contexto no ReferralWeb

No SRE ReferralWeb o contexto é explorado apenas a partir dos relacionamentos sociais en-
tre os especialistas. Segundo os autores, a maioria dos SRE até aquela época recomendavam
especialistas de forma anénima. A partir da exploracdo destes relacionamentos sociais, podem
ser recomendados especialistas que estejam fortemente relacionadas ao usuario que recebe as

recomendacdes, proporcionando, assim, a consulta a especialistas mais confiaveis.

2.3 ICARE: Intelligent Context Awareness for Recommending Experts

O SRE ICARE (Petry, 2008) explora explicitamente o conceito de contexto para promover as
recomendacdes de especialistas mais apropriados aos usudarios, por exemplo, o especialista
que tem mais disponibilidade a auxilia-lo em uma determinada tarefa. Além desta, o ICARE
possui outras caracteristicas fundamentais, utilizar diferentes fontes de experiéncia para inferir

as especialidades dos usuarios e é baseado em uma ontologia de dominio.

Duas principais entidades sdo consideradas para determinar o contexto: o usuario que
realizou a requisicdo de um especialista e os especialistas recomendados. Assim, a relacéo
entre 0 usuario e cada especialista recomendado € considerada para estabelecer um ranking
dos especialistas ideais que foram recomendados em um determinado instante de tempo, isto
¢, para 0 mesmo usuario, em diferentes momentos, pode haver recomendacOes de especialis-

tas diferentes.

Os elementos contextuais utilizados pelo ICARE séo:

11
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e disponibilidade: identifica qual a disponibilidade do especialista. Espera-se
que quanto menos ocupado o especialista esteja, mais disposto estara a cola-
borar com algum usuario que necessite do auxilio na execucao de uma deter-
minada tarefa;

e acessibilidade: para identificar o quao acessivel um especialista estd em um
determinado instante de tempo. Por exemplo, Jodo, que trabalha em seu escri-
torio com a porta aberta, provavelmente, € mais acessivel que seu colega Pe-
ter, que trabalha com a porta fechada. Porém, Jodo pode estar demasiadamen-
te ocupado atendendo diferentes pessoas, isto &, apesar de estar acessivel em
decorréncia da porta do seu escritdrio estar aberta, ndo tem disponibilidade;

e nivel organizacional: faz referéncia a posi¢do que ocupa na hierarquia da or-
ganizacdo. Um colaborador pode se sentir mais a vontade para tirar uma
eventual duvida com um especialista que esteja no mesmo nivel organizacio-
nal que o dele;

e distancia social: € o numero de pessoas que conhecem umas as outras e que
separa socialmente o usuario dos especialistas;

e tarefa atual: representa a tarefa atual que esta sendo executada;

e reputacdo: é o julgamento que os especialistas (uma visdo global) recebem
pelos usuarios que o contataram. E estimado a partir do feedback fornecido
pelos usuarios apos o uso do ICARE;

e interesses: informacdo relacionada ao usuario que ajuda a identificar a expe-
riéncia desejada;

e grau de especialidade: significa 0 qudo o usuério é especialista em uma de-

terminada area.

Os elementos contextuais do ICARE foram definidos a partir de um gerenciador genérico de
contexto, CEManTIKA (Contextual Elements Management Through Incremental Knowledge
Acquisition) (Vieira, 2007). Este gerenciador define procedimentos e uma infraestrutura para
manipular elementos contextuais, promovendo o gerenciamento do contexto do usuario que é

compartilhado com o ICARE.
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2.3.1 Inferéncia de especialidades

Para que a inferéncia de especialidades possa ser realizada, o ICARE possui quatro modulos,
sdo eles: Gerador da Base de Especialistas; Definidor de Experiéncias; Recuperador de Espe-

cialistas; e o Apresentador de Especialistas.
Moddulo Gerador da Base de Especialistas

Este mddulo tem as seguintes atribuigdes: (1) registrar as fontes de especialistas disponiveis;
(2) ser configurado para acessar cada fonte de especialistas; e (3) salvar as informac6es adqui-
ridas das fontes de especialistas fornecidas na Base de Especialistas do ICARE. As recomen-
dacdes dos especialistas s6 serdo possiveis ap0s estas bases serem povoadas. Ou seja, 0 con-
junto de especialistas armazenados sdo finitos e definidos.

Quando uma nova fonte de especialistas € inserida, 0 Gerador da Base de Especialis-
tas recebe uma descricdo da informacdo informada e como acessa-la (ex.: consulta SQL).
Além disso, o Gerenciador da Base de Especialistas realiza o0 mapeamento das informacdes
recuperadas para um conceito da ontologia de dominio.

Algumas experiéncias podem ser deduzidas a partir de praticas de atividades organi-
zacionais. O Gerador da Base de Especialistas utiliza um conjunto de regras de producéo para
associar atividades especificas com experiéncias relacionadas. Estas regras, também, devem

ser informadas no momento em que uma nova base de especialistas é inserida.
Moddulo Definidor de Experiéncias

Este modulo recebe uma entrada de um usuério e verifica a sua existéncia na ontologia de

dominio, para poder inferir o quanto uma pessoa € especialista em um assunto.

O modulo considera, também, as experiéncias identificadas em recomendacdes ante-
riores. Por isso, sdo mantidos os historicos das recomendacdes, as entradas que geraram as
recomendacdes; o feedback do usuario; e o contexto similar para o usuario. A similaridade
entre dois contextos € calculada a partir de uma formula especifica para inferéncia de simila-
ridade. Esta formula soma as diferencas absolutas entre as informag6es contidas em ambos 0s
contextos. Os elementos contextuais considerados séo: acessibilidade, disponibilidade, nivel

organizacional, e tarefa atual.

Ao final, é retornada uma lista de experiéncias que é ordenada de acordo com o seu

peso. O tamanho desta lista € um parametro de configuracao do sistema.
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Moddulo Recuperador de Especialistas

Apos a definicdo das experiéncias, 0 passo seguinte ¢ realizado pelo médulo Recuperador de
Especialistas, que é a recomendacao dos especialistas, a partir da identificacdo dos especialis-
tas correspondentes a cada experiéncia. As entradas possiveis sdo oriundas da lista de experi-
éncias fornecidas pelo Mddulo Definidor de Experiéncias e a saida é uma lista ordenada de
especialistas. S&o detectados os especialistas para cada experiéncia retornada do médulo De-

finidor de Experiéncias.

Uma vez que estes especialistas sdo detectados, sao ordenados de acordo com o seu
contexto. O SRE ICARE classifica (estabelece um ranking) os especialistas baseando-se nos
seguintes elementos contextuais: (1) grau de especialidade; (2) acessibilidade; (3) disponibili-
dade; (4) reputacdo; (5) distancia social; e (6) diferenca dos niveis organizacionais (hierar-

quia) que ocupam na organizacao.

Dentre estes elementos contextuais, 0s que recebem maior importancia séo: a distan-
cia social entre o usuério e o especialista e a diferenca entre os niveis organizacionais que
ambos ocupam. Pois, o ICARE considera que quanto menor for a diferenca entre os niveis
organizacionais de ambos e menor for a distancia social aumentam as chances do especialista
recomendado colaborar. Apesar destes elementos contextuais receberem maior importancia,
ha a possibilidade de atribuir pesos a estes elementos, podendo, assim, tornar algum elemento

mais importante que outro. Enfim, estes pesos sdo configuraveis pelo sistema.
Moédulo Apresentador de Especialistas

Por fim, o Gltimo passo no processo é apresentar os especialistas recomendados ao usuério. O
principal objetivo deste modulo é a apresentacdo dos especialistas de acordo com as necessi-
dades ou preferéncias dos usuarios, de acordo com atributos como quantidade e formato de
informagdo. Por exemplo, os usuarios podem querer receber todas as informagdes retornadas
no formato HTML.

2.3.2 Contexto no ICARE

O ICARE utiliza contexto para proporcionar recomendacdes personalizadas, assim, a relacao
dos especialistas recomendados muda de acordo com o usuario e o instante de tempo. O obje-
tivo destas recomendac@es personalizadas é dar prioridade aos especialistas mais aptos, em

um determinado instante de tempo, a colaborar com as necessidades do usuario.
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Para proporcionar estas recomendacdes personalizadas, alguns elementos contextuais
sdo considerados, sdo eles: grau de especialidade, disponibilidade, nivel organizacional, repu-
tacdo e distancia social. O grau de especialidade representa 0 quanto o usuario conhece sobre
0 assunto; a disponibilidade representa o quanto o usuério esta disponivel em um instante de
tempo; o nivel organizacional representa qual o cargo o especialista ocupa na organizacgdo; a
reputacdo representa o quanto um especialista é confidvel dentre um conjunto de pessoas; e a
distancia social representa qual a distancia social que o usuario esta do especialista, pois,
guanto mais proximo o usuario estiver do especialista, espera-se que ele esteja mais disposto a
colaborar. De posse destes elementos contextuais, o ICARE utiliza heuristicas para classificar
(estabelecer um ranking) os especialistas mais apropriados a serem recomendados em um ins-

tante de tempo t.

2.4 SmallBlue

SmallBlue (Lin, 2009) é uma plataforma baseada na teoria de Redes sociais desenvolvidas
para a IBM. A ferramenta explora as potencialidades das interacdes sociais informais para
localizar especialistas em um determinado topico. A IBM pretende comercializa-la, ou seja,

oferecé-la como um produto aos seus clientes.

SmallBlue realiza continuamente buscas nos e-mails enviados pelos usuérios e nas
mensagens trocadas de forma sincrona, mensagens instantaneas, para determinar a rede social

desses usuarios e poder detectar também as suas experiéncias.

De acordo com Lin (2009), a utilizacdo destas fontes privadas de informacoes (e-
mail e mensagens instantaneas) é riquissima, pois, contém valiosas informacdes sobre o co-
nhecimento do usuario em relacdo a um determinado assunto e o conhecimento do conjunto
de usuérios que se relacionam uns com os outros. Algumas outras questdes sao levantas em

decorréncia da utilizagao destas fontes, séo elas:

e cobertura: a utilizagcdo de e-mail é generalizada. Assim, o conjunto de informacdes
para inferir as especialidades das pessoas ndo € um problema, que, eventualmente,
pode ocorrer em SRES que precisam que 0s usuarios alimentem o sistema para que
possa inferir suas especialidades;

e manutenibilidade: novos e-mails sdo gerados constantemente;

e Facilidade de uso: as pessoas ja utilizam e-mail no dia-a-dia, assim, ndo havera

qualquer trabalho adicional para o usuario.
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A desvantagem de utilizar dados privados é que capturéa-los e usa-los pode violar a
privacidade dos usuérios. E, por causa desta dificuldade, persuadir as pessoas para deixarem
estes dados serem utilizados é um desafio. Por causa desta sensibilidade, os autores desenvol-
veram uma politica que restringe claramente quais dados séo coletados, como sdo utilizados e
quais informacdes sdo disponibilizadas aos usuarios. Assim, SmallBlue ndo permite que 0s
usuarios consigam descobrir o conteddo das mensagens trocadas entre as pessoas e, tampou-

CO, quem foram as pessoas que se comunicaram por um motivo ou outro.

Smallblue dispbe de uma ferramenta intitulada Smallblue Egoi, que torna possivel ao
usuario visualizar a sua rede social pessoal bem como o capital social de cada contato. Capital
social € definido como o nimero de novos contatos que um usuario pode passar a ter a partir
dos seus contatos diretos — incluindo a distribuicdo organizacional e geografica destes novos
contatos. Conforme mencionado anteriormente, esta € uma informacéo personalizada, somen-

te 0 prdprio usuario pode visualiza-la.
2.4.1 Inferéncia de especialidades

Para identificar os especialistas, SmallBlue dispde de um mddulo intitulado SmallBlue Find,
que identifica um conjunto de especialistas e os ordena de acordo com a relevancia. Para isso,
€ necessario que o usuario fornegca uma string de consulta, que é mapeada para um conjunto
de palavras-relacionadas. Assim, SmallBlue Find agrega os resultados provenientes da pes-
quisa realizadas por estas palavras-chave e os classifica de acordo com a relevancia e estrutu-
ra da rede social. E apresentada ao usuario que realizou a busca a relacio dos 1.000 primeiros
especialistas. Para cada especialista sdo apresentadas as seguintes informacdes: fotografia, seu
papel na organizacdo e seu status (online ou ndo). Os usuarios podem personalizar a busca por
especialistas da seguinte forma: em uma divisdo especifica da organizagdo, em um pais, em

uma comunidade, grupo ou especifica distancia social.

Para aumentar a probabilidade de uma pessoa que esteja precisando contatar algum
especialista receber um retorno, Smallbue aplica o conceito de distancia social — mais especi-
ficamente, os 6 graus de separacdo. Assim, 0s especialistas que estdo a uma distancia 3 ou
inferior recebem prioridade no ranking das recomendagdes, pois, pressupde-se que 0s especia-
listas mais proximos possuem uma maior tendéncia em oferecer ajuda. Os usuarios podem

redefinir este critério caso queiram especialistas localizados a uma distancia social maior.

De acordo com Lin (2009), SREs devem disponibilizar aos usuarios especialistas

com informacdes que os ajudem a entender o qudo qualificados os especialistas recomenda-
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dos séo para responder seus questionamentos. SmallBlue trata esta questdo da seguinte forma:
prover a informacdo da distancia social do usuério em relacdo ao especialista; e possibilitar
que os usuarios, a partir de um clique no nome ou fotografia do especialista, tenham informa-
¢cOes mais especificas e publicas sobre os especialistas, além de disponibilizar uma lista dos
caminhos mais curtos e o limite maximo de 16 caminhos alternativos para que o usuério al-
cance o especialista. Um caminho curto € 6, por causa dos 6 graus de separa¢do mencionado

anteriormente.

SmallBlue ainda dispGe de um componente para exibir e analisar as redes sociais dos
especialistas em um determinado topico, SmallBlue Net. Normalmente, os melhores especia-
listas sdo tratados como o0s que possuem um maior conhecimento sobre um determinado as-
sunto, mas, h& momentos em que é mais conveniente encontrar / contatar um especialista que
0 usuério interessado conheca — enfim, que possua maior afinidade. Ou, ainda, pode haver a
necessidade de encontrar uma comunidade emergente associada a um determinado topico e

identificar qual é o principal especialista naquela comunidade.
2.4.2 Contexto no SmallBlue

SmallBlue explora o contexto social em que os colaboradores da organizacao estdo inseridos a

partir dos relacionamentos existentes entre eles. Assim, tém-se:

e 0s especialistas que possuem uma distancia social 3 ou inferior em relagdo ao
usuario que recebeu as recomendacgdes dos especialistas tém prioridade no ran-
king;

e a possibilidade dos usuérios buscarem especialistas inseridos em determinados
contextos, tais como, uma comunidade, um grupo, um pais ou organizacao;

e a possibilidade dos usuarios visualizarem e analisarem as redes sociais dos espe-
cialistas, pois, assim 0s usuarios podem contatar ndo necessariamente 0s especia-
listas que possuem maior conhecimento, mas, qualquer pessoa que conhega o es-
pecialista.

4.4.3 Trabalhos similares ao SmallBlue

McArthur (2003) propds um modelo intitulado HALe, que tem como proposito encontrar pes-
soas que possuam informagdes, conhecimento ou experiéncias Uteis que possam auxiliar na

resolucdes de problemas. HALe utiliza as conexdes implicitas e explicitas das pessoas a partir
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de mensagens trocadas via e-mails. HALe é um modelo proposto para as organizacGes, apesar

de néo ter sido explicitamente implantado em uma organizagéo real.

Esse modelo utiliza contexto para identificar redes de pessoas e redes de tdpicos. Por
exemplo, as redes sensiveis ao contexto das pessoas estdo na capacidade que o modelo possuli
de identificar uma maior participacdo em determinado documento ou relatério de um conjunto
de pessoas que possuem relacionamento entre elas. Ja a rede sensivel ao contexto de topicos
faz referéncia a um conjunto de topicos que uma determinada pessoa tem atuado em relacéo a

um referido documento ou relatorio.

Outro trabalho € o apresentado por Tyler (2003), que desenvolveu uma aplicacdo que
aproxima um conjunto de pessoas que possuem conhecimentos similares — o objetivo princi-
pal é fazer com que este grupo de pessoas com conhecimentos homogéneos possam comparti-
Ihar conhecimento, interagirem, colaborarem e, como consequéncia, encontrarem solucdes
para eventuais problemas. Tyler utiliza mensagens de e-mails trocadas entre os colaboradores
da organizacdo HP Labs para inferir o conhecimento pertinente a cada colaborador, além de
detectar os relacionamentos entre estes colaboradores — a identificacdo destes relacionamentos
permite a extracdo de redes sociais, que servem com insumo para as montagens destes grupos
de colaboradores. Isto é, parte-se da premissa de que, quanto mais préximo um colaborador
estiver do outro, maiores sdo as chances deles colaborarem entre si. Contexto para Tyler esta
exatamente na possibilidade de reunir um grupo de pessoas em torno de um determinado co-

nhecimento.

2.5 Conscius

Conscius (Moraes, 2010) é uma ferramenta projetada para localizar especialistas em determi-
nados trechos de cddigos fontes de um projeto. Nesta ferramenta, eventuais davidas que 0s
desenvolvedores venham a ter em um determinado trecho de cddigo podem ser resolvidas
mais rapidamente, ja que estes desenvolvedores tem a possibilidade de identificar o especia-

lista de modo mais rapido.

Como fonte de informagdo, para que possa ser possivel gerar as recomendacoes,
Conscius utiliza codigo fonte, historico e documentacdo do projeto e lista de discussdes dos

desenvolvedores arquivadas para recomendar especialistas em determinados codigos fonte.

Os autores argumentam que a utilizacdo de listas de discussdes é uma fonte riquissi-

ma de informacdes, pois, os desenvolvedores tém o habito de escrever sobre o que estdo tra-
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balhando e sobre o que tém conhecimento. Ainda, afirmam que, com a utilizacdo de algorit-
mos de mineragdo é possivel relacionar as discussfes as documentacdes e aos codigos fonte

de um determinado projeto. Os relacionamentos construidos sao:

1. desenvolvedor—codigo fonte: a partir do proprio do codigo fonte;

2. codigo fonte—caodigo fonte: a partir de dependéncia técnicas entre os cddigos;

3. desenvolvedor—desenvolvedor: a partir da relagdo de discussdes que aconteceram
entre eles;

4. documentacdo—codigo fonte: a partir da documentacéo do projeto (javadoc).

Estes elementos indicam quem produziu o conhecimento, além de indicarem o rela-
cionamento entre as atividades do projeto, seus artefatos e a comunicacao entre os desenvol-
vedores. Todo o conhecimento produzido por estes elementos fazem com que o Conscius
consiga inferir quem é o especialista em uma determinada parte (pacotes, classes, métodos) do

codigo fonte de um projeto (software).
2.5.1 Inferéncia de especialidades

O SRE Conscius disponibiliza uma &rea em que o desenvolvedor pode solicitar ajuda
sobre um determinado trecho de codigo e, assim, ndo é necessario o envio de mensagens em
listas de discussdes em outro ambiente que ndo seja a prépria ferramenta. A ferramenta identi-
fica as classes referenciadas nas mensagens e, com isso, consegue localizar as demais classes

quem possuem dependéncias com elas.

O Conscius possui um componente chamado Classifier que identifica as palavras-
chave de uma Mensagem ou um Javadoc, ignorando as stoptwords e caracteres invalidos. Lo-
go em seguida, outro componente, intitulado Knowledge, recebe a lista de palavras-chave do
componente Classifier, as analisa e as associam com os pacotes Javadoc. Feito isso, 0 com-
ponente Knowledge realiza uma classificagdo automatica, a partir da analise de similaridade,
baseada em fuzzy (Galho, 2004), para determinar o quédo sdo similares a lista das palavras-

chave das mensagens e a lista de palavras-chave de um pacote javadoc (javadoc packege).

Por fim, ha o componente Recommender que identifica as pessoas mais qualificadas
para responder a mensagem original do desenvolvedor (a davida). Este componente identifica
os desenvolvedores que enviaram mensagens sobre o conhecimento solicitado e, entdo, calcu-
la 0 score de comunicagdo. Para cada mensagem do desenvolvedor, que contém o conheci-

mento solicitado, o score é incrementado.
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O componente Recommender computa, também, o score de desenvolvimento do de-
senvolvedor em cada classe referenciada na mensagem e em cada classe dependente das clas-
ses que sdo referenciadas na mensagem. Para cada commit efetuado pelo desenvolvedor no
sistema de controle de versdo seu score ¢ aumentado. Assim, mede-se o nivel de contribuicéo

de um desenvolvedor para uma dada classe.

Como resultado de uma solicitacdo de ajuda realizada por um usuario, sdo retornados
aos usuarios os especialistas que possuem um score final maior. O score final é determinado

pela soma do score de comunicacao e do score de desenvolvimento.
2.5.2 Contexto no Conscius

Para os desenvolvedores do Conscius, contexto no ambiente é definido da seguinte forma:

e cddigo fonte: a recomendacédo de especialistas no Conscius € realizada no contexto do
cddigo fonte, em que sdo detectados especialistas em um determinado trecho de cddi-
go, seja um método, uma classe ou um pacote;

e troca de mensagens: a troca de mensagens realizada pelos desenvolvedores referente
a um mesmo conhecimento (e.g. classe ou método);

e melhor relacionamento: o especialista que possui um melhor relacionamento com o
usudrio que solicitou ajuda. Este melhor relacionamento é medido pela quantidade de
vezes que o especialista respondeu as mensagens enviadas pelo usuario remetente;

e nivel de participacdo nas classes e trocas de mensagens: o nivel de participacdo dos

desenvolvedores nos arquivos anexos a mensagem também sdo medidos.

Enfim, o SRE Conscius utiliza os codigos fontes de um determinado projeto de sof-
tware para recomendar especialistas em determinados trechos de cédigo. O Conscius identifi-
ca os especialistas e os classifica (ranking) de acordo com seus niveis de colaboragdo. Quanto
maior a colaboracdo de um especialista em um determinado trecho de codigo, maiores sdo as
chances de este especialista colaborar com o usuério que solicitou ajuda. Para estabelecer este
ranking, também é considerada a quantidade de mensagens trocadas entre 0 usuario que esta
solicitando a ajuda e o especialista que serd recomendado, assim, nos casos em gue tenha
existido uma colaboragédo prévia e, quanto maior for este nivel de colaboracdo, hd uma ten-

déncia que este especialista esteja mais propenso a ajuda-lo.
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2.5.3 Trabalhos Similares ao Conscius

De forma similar ao Conscius, Presley (Trindade, 2009) é um SRE que recomenda especialis-
tas em determinados trechos de codigo de um determinado projeto de software. Presley foi
desenvolvido para apoiar o desenvolvimento de software distribuido. A percepcao dos colabo-
radores em identificar especialistas em desenvolvimento de software desta natureza € enfra-
quecida naturalmente, j& que ndo ha o contato presencial e diario dos desenvolvedores por
isso, Presley objetiva identificar os especialistas de forma automatizada e, assim, naturalmen-

te, contribuir para que o processo de desenvolvimento de software possa ser agilizado.

Contexto para o SRE Presley é 0 mesmo que o SRE Conscius, que considera a unido
entre os elementos de conhecimento (desenvolvedores, documentos e codigos fonte) pertinen-
tes ao desenvolvimento de um determinado projeto para recomendar especialistas que sdo
mais propensos a responderem as eventuais duvidas que surgirem. De acordo com Trindade
(2009), essa peculiaridade que permite a unido entre os elementos e, assim, a aplicacdo de
contextos em ambientes desta natureza foi descrita por Ye (2007).

2.6 Estudo Comparativo dos SREs Discutidos

O Quadro 2.1 fornece uma visdo geral das principais peculiaridades inerentes a cada
um dos SREs previamente discutidos. O Quadro 2.1 estd organizado da seguinte forma: a
primeira coluna identifica 0 SRE em evidéncia; a segunda coluna apresenta as fontes de in-
formacdes que sdo utilizadas para identificar as especialidades; ja a terceira coluna faz men-
cdo as Técnicas, Métodos ou Ferramentas que sao utilizadas para que o processo de inferéncia
de especialidades possa ser realizado; e, por fim, na quarta coluna sdo apresentados os ele-

mentos que sdo considerados para determinar o contexto em cada SRE.

21



2 - Sistemas de Recomendagcdo de Especialistas

Quadro 2.1: Visdo geral sobre caracteristicas peculiares aos SREs aprestados

Evidéncia de Es-

pecialidades

Tecnolo-

gia/Técnicas//Metodologia/Ferra

mentas Utilizadas

Contexto

ReferralWeb
(1997)

1) autoria de arti-
gos cientificos ou
relatorios;

2) interagdes entre
as pessoas na Web

1) anélises de redes sociais;

2) mineracdo de dados na Web

1) Distancia Social
2) Grau de Especialida-
de

ICARE
(2008)

informacGes do

curriculo Lattes

1) Ontologia de Dominio da ACM,;
2) Heuristica

1) Disponibilidade;
2) Acessibilidade;
3) Distancia social;
4) Nivel Organizacio-
nal,
5) Tarefa Atual;
6) Reputagdo;
7) Interesses Habilida-
des;
8) Grau de especialida-
de;

SmallBlue
(2009)

1) conteddo dos e-
mails coorporati-
VOS;

2) conteldos de
mensagens instan-
taneas coorporati-

vas

1) data mining;
2) recuperacédo de informacao;

3) analises de redes sociais.

1) distancia social,

2) experiéncia no con-
texto (e.g. comunidade
OU uUm grupo);

3) visualizagéo no con-
texto social dos especia-

listas

Conscius
(2010)

1) cddigo fonte em
java
2) histérico de dis-
cussdes dos desen-
volvedores
3) documentacdo

do projeto

1) data mining
2) cria relacionamentos (e.g. de-
senvolvedor—cadigo fonte e

desenvolvedor—desenvolvedor

1) Codigo fonte;

2) Troca de mensagens;
3) Melhor relaciona-
mento
4) Nivel de participagdo
nas classes e trocas de
mensagens;

5) Grau de especialida-
de
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Conforme apresentado no decorrer do capitulo, sdo varios os SREs disponiveis na li-
teratura, e a escolha dos SREs apresentados no Quadro 2.1 foi em decorréncia destes explora-
rem de alguma forma o conceito de contexto computacional. Neste universo de SRESs apresen-
tados no Quadro 2.1, com excecdo do ICARE, nenhum explora explicitamente o conceito de
contexto, por isso, fez-se necessario realizar uma anélise minuciosa e critica para identificar

como contexto computacional estava sendo explorando nestes ambientes.

Conforme supracitado, o Unico SRE que usa explicitamente o conceito de contexto
computacional é o ICARE (Petry, 2008). Petry (2008) utiliza a plataforma Lattes para identi-
ficar as especialidades dos usuarios e considera os seguintes elementos contextuais: disponibi-
lidade, acessibilidade, nivel organizacional, distancia social, tarefa atual, reputacdo, interesses

e grau de especialidade.

O ICARE foi apenas um prot6tipo de um SRE sensivel ao contexto - algumas infor-
mac0Oes de como ele explora estes elementos contextuais foram possiveis de identificar com a
leitura dos trabalhos publicados, outras passiveis de serem deduzidas, e outras ndo. Tanto a
disponibilidade, a acessibilidade, quanto o nivel organizacional sdo explicitamente fornecidos
pelas pessoas que foram cadastradas no sistema. Da mesma forma, acredita-se que a tarefa
atual deve ser informada constantemente pelo usuério. O elemento interesse, que determina as
preferéncias das pessoas ndo foi possivel identificar sua origem, mas acredita-se que estes
interesses também devem ser informados pelas pessoas. O grau de especialidade € O ou 1, e
identifica se uma determinada pessoa conhece ou ndo determinado assunto, a partir das in-
formacdes fornecidas no curriculo Lattes. A distancia social ndo foi possivel identificar como
é explorado no ICARE, ja que o curriculo Lattes ndo é baseado na teoria de redes sociais e
ndo é realizada nenhuma anélise detalhada no curriculo para tentar identificar estes relacio-
namentos sociais. Por exemplo, as relagGes de autor e co-autores nas publicac@es cientificas
disponiveis no curriculo Lattes. Ja a reputacdo acredita-se que é formada a partir do feedback

fornecido pelos usuarios do sistema.

Todos os SREs apresentados exploram de alguma forma o relacionamento social en-
tre as pessoas, por exemplo, através de mensagens de e-mails ReferralWeb e SmallBlu;, atra-
vés de programas de mensagens instantaneas, como SmallBlue; a partir dos relacionamentos
existentes entres os desenvolvedores de software, como no caso do Conscius; ou através da
analise da reputacdo de um especialista como o caso do ICARE. Apesar destes SREs explora-

rem elementos que caracterizam os relacionamentos sociais entre as pessoas, nenhum deles é
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explorado explicitamente nas Redes Sociais Web. Um dos objetivos desta tese é o desenvol-
vimento de um SRE para Redes Sociais Web.

Normalmente, os SREs utilizam técnicas para recuperacao e classificacdo automatica
da informacdo para inferir especialidades, por exemplo, ReferralWeb e Conscius. H4 SRESs
que agregam, também, o conceito de ontologia de dominio com o intuito de adicionar seméan-
tica para as recomendacdes dos especialistas, tornando-as mais eficientes, haja vista que a
inferéncia de especialidades ndo sera realizada simplesmente de forma sintatica (i.e. a partir
da analise de textos planos). Um exemplo de SRE que utiliza ontologia de dominio é o
ICARE, porém, como o proprio nome diz, permite a inferéncia de especialidades em um do-

minio especifico.

Essas ontologias, que representam um dominio em particular, sdo pré-definidas, ou
seja, a identificacdo de especialistas é limitada a um dominio em particular. Contrario a esta
restricdo, 0 SRE proposto nesta tese tem como objeto utilizar ontologia para o enriquecimento
semantico das recomendacdes, isto é, a identificacdo dos especialistas pode ser realizada nos
mais variados contextos, pois a ontologia utilizada na referida ferramenta surge a medida que

as interacOes entre 0s usuarios acontecem.

Este estudo foi essencial para que houvesse um entendimento de como os SREs estéo
lidando com o problema de identificar especialistas de dominio. Preponderante para que seja
proposto um SRE que utilize elementos ndo considerados pelos demais SREs para tornar esta
recomendacdo mais eficaz. Ou ainda, explorar elementos ja utilizados por estes sistemas de

forma mais eficiente.
2.7 Consideracg0es Finais

Para que houvesse um entendimento sobre a defini¢éo e peculiaridades inerentes aos Sistemas
de Recomendacéo de Especialistas, o presente capitulo apresentou discussdes que permitem

um melhor esclarecimento de quais s&o as reais importancias e dificuldades da area.

Também, foram discutidos alguns Sistemas de Recomendacdo de Especialistas dis-
poniveis na literatura. O estudo destes SREs foi preponderante para que houvesse um enten-
dimento de como os sistemas disponiveis estdo lidando com o problema de encontrar pessoas
que possuem conhecimentos especificos. Assim, passa-se a ter parametros para propor um
SRE de especialista diferenciado, isto €, que considere ou agregue elementos distintos para
que a identificagéo destes especialistas possa ser realizada de forma mais eficiente.
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Além disso, embora os SREs apresentados explorem de alguma forma os relaciona-
mentos sociais entre as pessoas, nenhum deles possui algum mecanismo automatizado que
analise as acdes dos especialistas que possam servir de insumo para determinar o quanto um
especialista é confiavel. Esta analise de confianca de um especialista é importantissima para
recomendar um especialista que possua maior credibilidade na rede, mesmo que este possua
menos conhecimento que outro especialista que tenha dificuldades em se relacionar. Neste
sentido, o Capitulo 3 apresenta conceitos inerentes a confianga e como esta pode ser medida

em ambientes virtuais baseados na teoria das redes sociais.
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3 Confianca em Redes Sociais

Confianga é um fendmeno comum que esté presente na sociedade desde que ela existe (Ya-
mamoto, 1990). Este fen6meno oferece subsidios para apoiar constantemente a sociedade nas
tomadas de decisdes, que vao desde as mais triviais, quando uma pessoa decide ou ndo ir ao

trabalho, até as mais complexas, como investimento em bolsas de valores.

Com a evolucdo da sociedade, principalmente, no que concerne o “mundo” computa-
cional, diversas pesquisas nesta area vém surgindo. Estes estudos buscam, dentre outros fato-
res, entender como confianca, um dos principios da sociedade, pode ser mapeada e represen-
tada em ambientes computacionais. Neste sentido, capitulo apresenta a definicdo de confianca
(Secdo 3.1) e como alguns trabalhos computacionais exploram o referido conceito; as propri-
edades de confianca, que representam particularidades do conceito de confianga no mundo
real e que devem ser capazes de ser mapeadas no mundo computacional sdo apresentadas na
Secdo 3.2; as Secdes 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam alguns dos algoritmos para inferéncia de confi-
anca disponiveis na literatura; e, por fim, a Secdo 3.6 apresenta as consideracdes finais do

capitulo.
3.1 Definicao

Confianca é um conceito que sustenta a sociedade e diz 0 qudo uma entidade (e.g. pessoa ou
um agente) é confiavel em relacdo a outra. O estudo de confianca é explorado em diferentes
areas, por exemplo, psicologia (Yamagishi, 1994, 1998), sociologia Murayama (2011), filoso-
fia (Scheffler, 2010) e computacéo (Golbeck 2008).

A definicdo para confianca é dada pelos autores das mais variadas formas: Sztompka

(1999) & Cook (2001) dizem que confianca se trata do julgamento que uma pessoa faz em
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relacdo a outra; ja Hardin (2001) diz que confianca mede expectativas sobre o comportamento
das pessoas. Assim, hd como identificar as boas ou mas intencdes das pessoas, 0 que pode,
por exemplo, auxiliar diretamente a identificar se uma pessoa € capaz de respeitar os direitos
das outras ou cumprir com suas obrigacdes. Golbeck (2005, 2008), apresenta outras formas
para determinar confianca: experiéncias passadas, em que a confianca é determinada com ba-
se na observacédo de fatos passados; relacionamentos, em que sdo identificados o nivel do re-
lacionamento (e.g relacionamentos de amizade ou fraternal) para ponderar o processo de infe-
réncia de confianca; e opinides, quando sdo consideradas as opinides de terceiros para deter-

minar o nivel de confianga.

Complementando as definicdes previamente apresentadas, lgarashi (2008) diz que
confianca pode ser medida seguindo algumas particularidades: (1) generalizada, a confianca
pode ser determinada em um nivel generalizado, isto é, em relacdo a uma visdo de um grupo
de entidades; e (2) particular ou restrita, a confianca das entidades pode ser medida de acordo
com particularidades definidas (e.g. os seus relacionamentos) (Yamagishi, 1994 & Yamagis-
hi, 1998).

A confianca generalizada encoraja a exploracdo dos relacionamentos sociais de for-
ma mais abrangente, pois estimula as pessoas a conhecerem pessoas desconhecidas e, como
consequéncia, cria novas oportunidades de intera¢6es (Yamagishi, 1986, 1998). Por exemplo,
se uma pessoa p é confiavel perante um grupo g, e uma pessoa pl ndo é confiavel perante este
mesmo grupo g, entdo € mais provavel que uma pessoa p2 possa se relacionar com a pessoa p,

que ¢ confiavel perante o grupo g, do que se relacionar com a pessoa p1l.

J& a confianca particular ou restrita, explora os relacionamentos diretos e pode nado
encorajar as pessoas a procurarem por novas oportunidades sociais, através da formacao de
novos relacionamentos sociais (Yamagishi, 1986, 1998). As particularidades dos relaciona-
mentos permitem a exploracdo de caracteristicas mais especificas das redes sociais como, por
exemplo, os niveis de relacionamento (e.g. amigo (a), familiar, namorado (a)); a quantidade
de amigos comuns entre duas pessoas e que possuam atitudes similares pode ser uma caracte-

risticas que remeta uma pessoa a ter um nivel maior de confianga em outra.

Conforme supracitado, confianca pode ser explorada em diferentes areas, — a area
explorada neste trabalho € a computacdo — mais especificamente, a confianca em ambientes
virtuais baseados em redes sociais. Um dos trabalhos pioneiros da computacdo sobre confian-

ca é o desenvolvido por Marsh (1994), onde foram feitos estudos sobre o conceito em diferen-
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tes areas (e.g. sociologia) com o intuito de formalizar o conceito de confianca em ambientes
computacionais, baseados em agentes que interagem e mantém histdrico de informacgdes e que

observem comportamentos.

Diante destes estudos, Marsh (1994) concebeu um modelo para aplicacdo em siste-
mas de inteligéncia artificial, para auxiliar agentes inteligentes a raciocinarem em situacoes de
incerteza. Para avaliar a precisdo deste modelo foi criada uma situagdo onde alguns agentes
inteligentes poderiam interagir ciclicamente. Esta situacdo foi criada com base no Dilema dos
Prisioneiros, um problema classico da Teoria dos Jogos — um problema para analisar tomadas
de decisdes em situacdes onde ndo se conhecem todas as informac6es do dominio. Nesta situ-
acao, cada agente poderia se mover livremente por um tabuleiro. Caso ocorresse 0 encontro
entre dois agentes no tabuleiro, eles deveriam interagir, nas condi¢cdes do Dilema dos Prisio-
neiros, e ajustarem seus valores de confianca de acordo com o resultado desta interacdo. Este

processo se repetia de acordo com o numero de movimentos definido para os testes.

Outro trabalho referéncia, desenvolvido por Golbeck (2005), explora o conceito de
confianca aliado as redes sociais e é baseado na definicdo dada por Deutsch (1962) onde diz
que “confianga ¢ a aposta sobre futuras acdes de outras pessoas”. Assim, sdo considerados
dois principais componentes para a definicdo: crenca e compromisso. A crenga porque repre-
senta a visdo de uma pessoa sobre determinadas acdes de outra pessoa considerada confiavel.
E o compromisso, que representa o nivel de comprometimento de uma pessoa em realizar
uma determinada acdo. O trabalho desenvolvido por Golbeck (2005) sera explorado com mais
detalhes na Secdo 3.4, ja que um dos propdsitos do projeto apresentado aqui é a aplicacdo do

conceito de confianga em ambientes computacionais baseados na teoria das redes sociais.

Artz (2007) classificou a confianca no mundo computacional em quatro grandes
areas: politicas de confianca, confianca baseada em reputagdo, modelos gerais de confianca e

confianca em fontes de informacao.

e politicas de confianca: neste modelo a confianga é baseada em “titulos” que
sdo adquiridos pelos agentes. A quantidade de titulos que os agentes possuem
influéncia o quanto eles sdo confidveis — e.g. um titulo pode ser determinado
pelo nivel da colaboragdo que uma pessoa possui em uma rede social Web;

e confianca baseada em reputacdo: este modelo aborda informacg6es dos agen-
tes para inferir o grau de confianca: acdes passadas, parcerias, comportamen-
tos, séo exemplos destas informac6es que podem ser utilizados como dados de
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entrada para o calculo do grau de confianca. Este modelo € recomendado para
ser aplicado em redes sociais Web, em que as informacdes de relacionamentos
presentes nestes ambientes podem ser exploradas no processo de inferéncia de
confianca;

e modelos gerais de confianca: esta area de pesquisa esta relacionada as defini-
cOes e formalizagbes do conceito de confianca, isto é, obter informacdes deste
fendmeno no mundo real e adapta-las ao meio computacional. Em trabalhos
deste género, o principal objetivo é descrever fatores que devem influenciar
nos valores da confianca, baseando-se em trabalhos originados principalmente
das areas de psicologia e sociologia;

e confianca em fontes de informacéo: é quando a confianca é aplicada no pro-
cesso de Ranking (classificacdo) de sistemas de recuperacdo da informacéo pa-
ra auxiliar no processo de determinagdo de quais conjuntos de informagdes sao
mais relevantes que outros — e.g. podem ser realizadas anélises de quéo os au-

tores de um determinados conhecimentos sdo mais ou menos confiaveis.

Como o proposito do presente trabalho é explorar inferéncia de confianca em ambien-
tes computacionais baseados em redes sociais, a Sec¢do 3.2 apresenta as propriedades de con-

fianca que séo preponderantes para a realizagdo de inferéncia nestes ambientes.

3.2 Propriedades de Confianca

De acordo com Golbeck (2005), os estudos e defini¢cBes de confiancas disponiveis na literatu-
ra oferecem subsidios para que algumas propriedades de confianca possam ser definidas. Es-
tas propriedades devem representar explicitamente elementos aos quais 0S USUArios estdo
acostumados em suas vidas sociais (e.g. nivel de relacionamento, pai, irméo (a), amigo (a),
colega, namorado (a)) e devem ser bem definidas e claras (e.g. as pessoas e seus relaciona-

mentos) de forma que possam ser utilizadas em ambientes computacionais.

Segundo Ries (2006), sédo trés as propriedades para confianga discutida na literatura,

sdo elas:

i. subjetiva: confianca é subjetiva e, portanto, assimétrica, isto é, a confianca de
uma pessoa p, em relacdo a uma pessoa pl ndo € a mesma confianca da pessoa

plem relacdo ap.;
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ii.  contexto: confianca depende do contexto, ou seja, pode ser medida de uma
pessoa em relagdo a outra, em um grupo ou até mesmo diante de uma determi-
nada situacao;

iii.  dindmica: confianca é dindmica, isto €, muda com o tempo - pode aumentar se
as experiéncias forem positivas, e pode diminuir se as experiéncias forem ne-

gativas.

No a&mbito computacional, para a aplicacdo em redes sociais, Golbeck (2005) define
algumas propriedades de confianca: transitividade, que esta diretamente relacionada ao item ii
supracitado, ja que considera o contexto social das pessoas; agregabilidade, também
relacionado ao item ii; e assimetria, relacioanda ao item i. Uma situacdo hipotética que
representa um conjunto de relacionamentos entre pessoa € mostrado a seguir com o intuito de
elucidar estas propriedades (vide Figura 3.2). Seja A um usuério que apenas possui ligacées®
com B e F, também usuarios. B possui ligacdo com um usuario D. D por sua vez se relaciona
também ao usuério C. F possui ligacdo com outro usuario G. C possui ligacdes com D e G.

Assim, as propriedades da confianga podem ser definidas da seguinte forma:

e transitividade: a confianca ndo é perfeitamente transitiva entre usuarios. Isto e,
confome a Figura 3.1, se A tem uma confianca alta em B e, além disso, B confia
muito em D, isto ndo quer dizer que A possui alta confianca em D. Porém, ha uma
teoria de que confianca pode ser passada entre as pessoas. Se A precisa realizar
escolhas baseadas nas acGes de D, sem conhecé-lo, entdo A poderia pedir uma
opinido a respeito de D para B. A opinido de B seria um dos principais fatores para
definir a confianga de A em D nesta circunstancia.

Figura 3.1: Conceito de transitividade

® As ligacBes sdo bidirecionais (i. e. se A esté ligado a B entdo B esté ligado a A).
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agregabilidade: a transitividade representa a possibilidade de transferir a confianca
de pessoa a pessoa. Porém, de acordo com a Figura 3.2, A, ao tentar decidir se confia
ou ndo em C, pode procurar informagdes a respeito de C em mais de uma fonte (i. e.
perguntar a varias pessoas 0 que elas pensam sobre C). Por exemplo, se A pergunta a
B sobre C, porém, B ndo conhece C, entdo B pergunta a D sobre C. Neste caso A terad
uma recomendacdo a respeito de C proveniente da cadeia iniciada em B. Agora, se
além disso, A perguntar a F sobre C, como F ndo conhece C, F pergunta a G sobre C,
entdo A terd mais uma possivel recomendac&o a respeito de C - desta vez proveniente
da cadeia iniciada em F. Para tomar alguma deciséo a respeito de C, A considerara as

duas recomendacdes obtidas.

Figura 3.2: Conceito de agregabilidade

assimetria: em geral, a confianca de duas pessoas diferentes a respeito de uma
terceira pessoa pode ser diferente. Conforme a Figura 3.2, a opinido fornecida por G
sobre C, pode ser completamente diferente da opinido fornecida por D sobre C. Isto
ocorre porque G e D podem ter diferentes opiniGes sobre o que seria um resultado
final positivo, porque estes usuarios tiveram diferentes experiéncias de vida, ou
porque seus perfis psicoldgicos séo diferentes. Além disso, a assimetria ocorre quando
duas pessoas ndo mantém o mesmo nivel de confianga entre si, isto é, A confiar muito

em B, néo quer dizer que B confie muito em A.
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T(a,b)

T(d,c) ¥ T(g,c)

T(b,a)

T(a,b) * T(b,a)

Figura 3.3:Conceito de assimetria

Outra propriedade importante e que deve ser considerada é o valor de confianca. Os
relacionamentos diretos provenientes de uma rede social podem possuir um atributo que
represente o valor de confianga entre duas pessoas. O valor de confianca pode ser booleano;
onde diz se uma pessoa confia ou ndo em outra; ou pode obedecer a uma faixa de valores;
onde diz que uma pessoa tem uma tendéncia a confiar ou ndo em outra pessoa (e.g. entre 1 e
10, como usado no projeto FilmTrust’, que personaliza as informacdes pertinentes a filmes
aos usuarios de acordo com seus relacionamentos e niveis de confianca entre eles). A escolha
da forma como este valor de confiancga sera representado depende do projetista da aplicacgéo,
que, naturalmente, a definird de acordo com as necessidade da aplicacdo que utilizara este

valor de confianca.

O valor de confianga proveniente de cada relacionamento direto da rede social pode
ser explicitamente atribuido pelo usuario ou ndo. Em casos em que este valor ndo seja
explicitamente atribuido, segundo Golbeck (2005), sistemas autométicos de classificacdo
podem ser utilizados. Por exemplo, os sistemas de classificacdo podem utilizar mecanismos
que detectem as preferéncias dos usuarios para a representacédo dos perfis de confianca destes
usuario, isto &, a confianca dos usuarios pode ser atribuida de acordo com suas preferéncias.
Apesar disso, hd uma tendéncia natural para que as aplicagbes que utilizem atribuicdo

explicita de confianga nos relacionamentos diretos sejam mais eficientes, inclusive, no que

" FilmTrust - http://trust.mindswap.org/FilmTrust/
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tange a questdo da performance, j& que a maquina ndo tera o trabalho de realizar

processamentos complexos para inferir esta informacao de confianca.

Da mesma forma que mecanismos podem ser utilizados para inferir a confianca dos
relacionamentos diretos, hd na literatura um conjunto de algoritmos para inferéncia de
confianga dos usuarios em uma rede social em relacionamentos indiretos, por exemplo, a
confianca de um usuario A em relagdo a um usuario C, dado o fato que A possui
relacionamento direto com um usuario B, e B por sua vez possui um relacionamento direto
com C, pode ser calculada a partir do caminho de confianca A->B->C. Dentre estes
algoritmos, cada um possui seu conjunto de particularidades: as secdes 3.3, 3.4 e 3.5
apresentam e descrevem alguns dos algoritmos disponiveis na literatura voltados para as redes

sociais Web, além de alguns dos trabalhos similares.
3.3 FlowTrust

FlowTrust (Wang, 2011) baseia-se na teoria do fluxo em redes para tornar possivel a avalia-
cdo de confianca em sistemas de gestdo de confianga. Assim, a abordagem do FlowTrust uti-
liza a modelagem de um grafo de confianca que pode simular uma rede de confianca em outro
dominio. O algoritmo simula grafos da teoria de fluxo em redes elétricas, no qual os valores
de confianca representam as capacidades distribuidas na rede. Deste modo, o algoritmo avalia

a quantidade maxima de confianca que pode fluir através dos elementos da rede.

Este algoritmo baseia-se também em confianca multidimensional, isto €, sdo avalia-
dos mais de um elemento na inferéncia do grau de confianca. Neste algoritmo, s&o considera-
dos dois elementos para inferir a confianca de um n6 u em relagdo a outro v: valor de confian-
ca (trust) e nivel de confidéncia (confidence level). Ambos os elementos sdo informacoes dis-
poniveis para cada aresta do grafo da rede, isto €., sempre que existe uma aresta que liga dois
nos, existem valores de trust e confidence level associados aquela aresta. O elemento trust
representa a quantidade de confianca que um né pode atribuir a outro. J& o confidence level, é
baseado no valor do elemento trust e sua interpretacdo varia de acordo com as métricas de
confianca 2, 3 e 4, que serdo explicadas na Secéo 3.3.1. Mesmo com a caracteristica de multi-
dimensionalidade, o algoritmo FlowTrust realiza uma abordagem analitica das informacdes.
Esta abordagem caracteriza-se por considerar todas as informagfes contidas nas arestas do
grafo de confianca, sem excluir os caminhos maiores (determinado pela quantidade de arestas

entre um no u e v), diferente da abordagem simplificada, que apenas considera 0s menores
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caminhos do grafo que ligam dois nos. A abordagem simplificada é utilizada em algoritmos

que possuem custo computacional muito alto para sua execucéo.

A partir dos dois elementos considerados pelo algoritmo foram definidas quatro me-
tricas de confianca: fluxo maximo do valor de confiancga; fluxo maximo do nivel de confidén-
cia; custo minimo de incerteza com o fluxo méximo do valor de confianga; e minimo custo de
desconfianga com maximo fluxo do nivel de confidéncia. Estas métricas serdo explicadas na

Secdo 3.3.1 durante a explicacdo do funcionamento do algoritmo.
3.3.1 Inferéncia de confianca

Para inferir a confianca entre dois nos u e v pertencentes a um grafo G, o algoritmo FlowTrust
cria uma representagdo do grafo de confianga como um grafo de fluxo. Grafos de fluxo séo
utilizados para encontrar a melhor maneira de transportar fluido de um ponto a outro por meio
de passagens com capacidades limitadas em uma rede. Neste grafo, os dois elementos consi-
derados, trust e confidence level, séo representados de duas maneiras distintas, ora como a
capacidade, que diz respeito a quantidade méaxima de fluxo que pode passar pela aresta; ora
como o proprio fluxo, que diz respeito a quantidade real de fluido que passa pela aresta, isto €,

a quantidade de confianca que pode ser passada de um no a outro.

Para explorar os conceitos da teoria do fluxo, o algoritmo utiliza algumas equivalén-
cias da rede de confianca com o grafo de fluxo. Primeiramente, ao se analisar a confianga en-
tre dois usuéarios A e B é necessario que se obtenha o valor total de fluxo que passa entre estes
dois nés na rede. Este valor é obtido com o somatorio de todos os valores de trust (ou, confi-
dence level) atribuidos pelo usuario A, ou ainda, todos os valores de trust atribuidos ao usué-

rio B.

Além disso, para cada unidade de fluxo que passa de um né a outro € gerado um cus-
to, geralmente representado pelo valor complementar de um dos elementos analisados (ou
seja, 1-trust ou 1-confidence level, dado que os valores de confianga pertencem ao conjunto
[0, 1]). O custo total de um fluxo é dado pelo somatdrio dos valores de fluxos multiplicados
pelo custo de cada aresta (Equacéo (3.2)). Neste cenario, o problema de inferéncia de confian-
ca consiste em maximizar a quantidade de fluxo que passa entre 0s nds e minimizar o custo
para a passagem deste fluxo. Para maximizar o fluxo e minimizar o custo, o algoritmo propos-
to realiza uma busca pelo melhor caminho do grafo, isto €, o caminho que pode transferir o
maior fluxo com o menor custo. O valor de fluxo obtido neste caminho representa o valor de

confianca.
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F= ) fav GD c= ) cost@p=fp) G2

i:(i,v)eA i,jeN

Nas Equacbes (3.1) e (3.2), A e N representam 0 conjunto de arestas e de nos que
formam a rede, respectivamente. O parametro v representa o nd do qual se deseja informacdes
de confianga, e i e j representam os demais nds que conectam o nd v a origem, isto é, 0 no u.
Além disso, as funcgdes f(i,j) e cost(i,j) representam respectivamente o fluxo e o seu custo em

uma aresta.

Dados os dois elementos a serem ponderados na andlise de confianca, e o problema
de méximo fluxo e minimo custo de fluxo, as quatro métricas de confianca utilizadas pelo

FlowTrust podem ser analisadas em uma rede como representada na Figura 3.4.

Figura 3.4: Grafo que representa as ligacdes de confianca de um n6 a em relacéo a ¢ (métricas
M1e M2).

Na Figura 3.4 deseja-se encontrar o valor de confianca de u em relacdo a v na rede. A
partir desta situacdo, foram definidas quatro métricas que sdo fundamentadas na seguinte teo-
ria:

A teoria do fluxo diz que a quantidade méxima de fluido ®que pode passar de um
no a outro deve ser dada ora pela quantidade méaxima de fluido que pode sair do
no origem (u), ora pela quantidade maxima que pode chegar ao n6 destino (v), em
uma unidade de tempo. Caso haja diferenca nos valores de fluxo de saidade ue o
fluxo de entrada de v, o valor maximo do fluxo é o menor deles. Além disso, pode
ser utilizado - aplicado nas métricas M3 e M4 - o valor do custo deste fluxo. O va-

lor minimo do custo deve determinar a melhor solucdo para o problema do fluxo.

8 Exemplos: informacéo, agua, carga elétrica, etc.
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A partir desta teoria sdo definidas as seguintes métricas:

Figura 3.5:
M3 e M4).

M1 - Fluxo Mé&ximo do Valor de Confianca (MaxT) - esta métrica restringe-se a
primeira parte do problema de maximo fluxo e minimo custo de fluxo. Supondo
que os valores exibidos em cada aresta da Figura 3.4 dizem respeito aos valores de
trust, pode-se observar que o valor total do fluxo, neste exemplo, é dado por 0.4 +
0.5 = 0.9. Além disso, o valor MaxP = 2 apresentado é a quantidade méaxima de

caminhos disjuntos (i. e. ndo possuem nds em comum), assim o valor normalizado

pe? =22 = 0.45.

de trust é
MaxP 2

M2 - Fluxo Méximo do Nivel de Confidéncia (confidence level) (MaxC) - esta
métrica é exatamente como a métrica do Fluxo Maximo do Valor de Confianca,
porém aplicada aos valores de confidence level. No exemplo, para o fluxo de con-
fidéncia ndo ocorrem alteracGes nos valores totais dos fluxos, nem no valor nor-

malizado obtido, uma Unica alteracdo ocorre na nomenclatura utilizada na equacgéo

MaxC

de normalizag&o, mudando para

MaxP'

Grafo que representa as ligacGes de confianca de um né u em relacdo a v (métricas

M3 - Custo Minimo de Incerteza com o Fluxo Méaximo do Valor de Confianga
(MinCMaxT) - considera o problema de maximo fluxo e minimo custo de fluxo.
Supondo que a Figura 3.5 mostra um grafo em que os dois valores apresentados
para cada aresta referem-se ao valor de fluxo de trust e a quantidade de fluxo de
confidence level, respectivamente. Considerando a teoria do fluxo, explicada ante-
riormente, sdo explorados os caminhos possiveis na rede de modo a encontrar uma
solucéo para o problema. Uma vez encontrada a solucdo, € realizado o célculo do

valor normalizado de confianca. Para esta métrica, o fluxo é dado pelo valor de
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confianca (trust) e o custo deste fluxo pelo valor de incerteza de confidéncia (1-
confidence level).

M4 - Custo Minimo de Incerteza com o Fluxo Maximo do Valor de Confianca
(MinTMaxC) - este valor ¢ calculado analogamente a métrica M3, porém o fluxo

é dado pelo valor de confidence level e o valor de incerteza por 1-trust.

Para que a confianca entre dois usuarios u e v possa ser inferida pelo FlowTrust as
seguintes etapas sdo seguidas:

e fornece-se o grafo direcionado com as especificacOes dos valores de trust, confidence
level e 0s no6s de origem e destino;

e encontra-se 0(s) caminho(s) que soluciona(m) o problema da métrica abordada;

e encontra-se o valor de fluxo nos caminhos encontrados como solucao;

e normaliza-se o valor de fluxo encontrado nos caminhos de acordo com o ndmero de
caminhos utilizados — o valor normalizado é utilizado como retorno do algoritmo e

deve pertencer ao intervalo [0, 1].

3.3.2 Algoritmos semelhantes

A principal caracteristica do algoritmo FlowTrust é sua abordagem analitica de informacdes
sem a perda da multidimensionalidade. A abordagem analitica vem sendo empregada princi-
palmente para resolver o problema de perda de informacdo da abordagem simplificada. No
entanto, a utilizacdo da abordagem analitica traz alguns problemas como, por exemplo, o alto
custo computacional dos algoritmos. Para resolver problemas desta natureza, surgem pesqui-

sas que buscam representar grafos de confianca em outros dominios.

Mahoney et. al. (2005), intitulado RelTrust, apresenta um algoritmo de confianca que
representa o grafo de confiangca como uma rede em que séo analisadas as tendéncias de falhas
entre 0s nds, ou terminais. Este algoritmo tenta calcular a probabilidade de que o caminho que
conecta dois terminais esteja operacional, isto €, possa ser utilizado normalmente. Este calculo
é realizado com base na Teoria de Confiabilidade da Rede. A Teoria da Confiabilidade é uma
teoria sobre falhas em sistemas, que permite aos pesquisadores preverem o0 acontecimento de
falhas em sistemas de uma arquitetura com componentes que possuem algum nivel de confia-
bilidade (Gavrilov, 2001). A partir desta teoria € possivel calcular a probabilidade de obtencao
de um resultado desejado em uma rede, probabilidade esta que é abordada como o valor de

confianca inferido.
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Outro algoritmo que utiliza a abordagem analitica é o RN-Trust, elaborado por Tahe-
rian et. al.(2008). Este algoritmo cria uma representacao do grafo de confianga no dominio da
teoria dos circuitos, no qual o célculo de equivaléncia de resistores realiza o trabalho de infe-
réncia de confianca. Para o célculo da equivaléncia de resistores, cada um dos valores de con-
fianca disponiveis nas arestas do grafo de confianga passa por uma funcgéo que resulta em va-
lores de resisténcia das arestas do circuito. Em seguida é utilizada a teoria dos circuitos para

calcular a resisténcia equivalente do circuito, que representara a confianca inferida.
3.4 SUNNY

SUNNY (Kuter; 2007, 2010) é um algoritmo de anélise de confianca fundamentado em mode-
los probabilisticos. Para realizar a analise de confianca, este algoritmo mapeia uma rede de
confianga em um dominio social e cria um grafo de probabilidades. No grafo de probabilida-
des, cada um dos valores de confianga representa o quanto um né deve confiar na informacéo

fornecida por outro.

O algoritmo SUNNY apresenta uma metodologia para extracdo das informacdes de
confianca do dominio social. Ap6s sua extracdo essas informacdes sdo submetidas a um algo-
ritmo de inferéncia de confianga, TidalTrust (Golbeck, 2005) — outros algoritmos para infe-
réncia de confianca podem ser utilizados. O modelo de extracdo de informacdes apresentado
no SUNNY mapeia algumas informacdes estatisticas disponiveis no dominio e cria um grafo
de probabilidades para que possa ser efetuada a analise de confianca. Para utilizar este mape-
amento é necessario que o dominio social disponibilize mecanismos para publicacdo de con-

tetdos, além de mecanismos para avaliacdo dos conteudos publicados.

Para realizar o mapeamento estatistico o algoritmo considera decisfes (e.g. avalia-
cOes) realizadas pelos usuarios em relacdo aos contetidos em comum. O processo consiste em
analisar o quanto as decisdes de dois usuarios séo similares em relagdo a um mesmo conteu-

do. Para realizar a analise de similaridade o algoritmo utiliza quatro variaveis, que sao:

e Diferenca Total (Overall Difference 0(u, v)) — esta variavel € dada pela média
da diferenca absoluta de todas as decisdes realizadas pelos usuarios a contel-
dos em comum. Isto &, sejam ¢; € C os conteldos aos quais dois nds u e v toma-
ram decisdes, onde D(X, ¢;) é o valor da decis@o do usuario x em relagéo ao do-
cumento c;, assim a Diferenca Total das decisdes dos usuarios u e v, é dada pe-
la Equacéo (3.3).
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0, v) = %Z ID(w.c) = D(v,)| 53)
Diferencas Extremas (Difference on Extrems y(u, v)) — esta variavel é dada
pela média da diferenga absoluta das decisdes “extremamente diferentes” reali-
zadas pelos no6s u e v a conteudos em comum. Uma decisdo é considerada ex-
tremamente diferente quando ela € maior que um desvio padrdo de 6(u,v) —a
Equacdo (3.4) mostra a condi¢cdo para uma decisdo ser considerada extrema-
mente diferente. Assim, para obter-se o valor de y(u, v) pode-se utilizar a
Equacéo (3.3), porém ndo aplicada ao conjunto C, mas sim a um C’ de conted-
dos que possuem decisGes extremamente diferentes entre u e v.
ID(u,c;) —D(w,c;)| > 0w, v) + s(0(u,v))

VcieC

s(0w,v)) = jﬁ Y. Dwe) =D, e)l? (34)

Diferenca Maxima (Maximum Difference V(u, v)) — esta variavel representa a
maior diferenca de opinides entre os noés u e v, isto & V(u,v) =
Max({|D(u,c;) — D(v,c;)|/.cie C}).

Coeficiente de confiabilidade (Belief or Disbelief Coefficient o(u, v)) — esta
varidvel indica se o resultado da anélise de confianca € um valor que representa
crenga ou descrenca, isto €, se 0 nd u deve acreditar ou desconfiar do né v. O
coeficiente a(u, v) assume valor 1 quando O(u, v) (Diferenca Total) for menor
ou inferior que um desvio padrdo da média geral das Diferencas Totais ©. Caso
o valor de ©(u, v) seja maior ou superior que um desvio padrdo da média de ©,
tem-se o(u,v) = —1. Caso ©(u,v) pertenca ao intervalo [0 —s(0©),0 +
s(@)] entdo serd necessaria mais uma analise para se obter o valor deste coefi-
ciente. Nesta analise a(u, v) = p, onde p é o Coeficiente de Correlacdo de Pe-

arson aplicado as decisdes realizadas pelos nos.

A partir do valor destas quatro variaveis € gerado 0 mapeamento da rede como um

grafo de probabilidades. Neste grafo a probabilidade de um né confiar na informacao forneci-

da por um no6 adjacente é dada pela relacdo apresentada na Equacédo (3.5). Caso a(u, v) < 0,

P(u,v) deve ser interpretado como um valor que representa o quanto o n6 u deve desconfiar de

39



3 — Confianga em Redes Sociais

uma informacdo proveniente do n6 v. Caso contrério, o valor de P(u,v) representa a probabili-

dade do n6 u confiar em uma informag&o proveniente de v.

o(u,v) X [1 = 2(w,0(w, v) + w,V(w,v) + wax(w,v))|,  se x(u,v) existe
o(u,v) X [1 —2(w,0(w,v) + (1 —w,)V(w,v))|, caso contrario

P(u,v) = {

(3.5)

Apos realizar o mapeamento estatistico do dominio social, o algoritmo SUNNY uti-
liza uma técnica de amostragem probabilistica para selecionar os nés que serdo considerados
na andlise de confianca. Nesta técnica, com o objetivo de avaliar cada né da rede, o algoritmo
realiza varias simulac@es sobre o grafo de probabilidades. Durante as simulacdes, o algoritmo
estima limites superiores e inferiores para os valores de P(u,v), a fim de determinar a partici-
pacdo, ou ndo, do nd na analise de confianca. Uma vez estimados os limites para um né n sdo
escolhidos k nimeros aleatorios no intervalo [0,1] - (P(u,v) pertence a [0,1]). A quantidade de
vezes que 0s numeros aleatérios forem menores que os valores dos limites determina se um

no serd, ou ndo, considerado na analise de confianca.
3.4.1 Inferéncia de confianca

O algoritmo SUNNY utiliza por padrao o algoritmo TidalTrust (Golbeck, 2005) para realizar a
inferéncia de confianca — outros algoritmos também podem ser utilizados. O objetivo do algo-

ritmo SUNNY ¢ selecionar os melhores nds da rede para utiliza-los na analise de confianca.

O algoritmo TidalTrust, como SUNNY, realiza uma sele¢do de nds a serem utilizados
na analise de confianca. Nesta selecdo sdo estabelecidos o tamanho méximo dos caminhos e
os valores minimos de confiancas entre 0s nos que poderao ser explorados durante a analise
de confianca. Em seguida, com estes valores € possivel excluir alguns nos que, segundo Gol-

beck (2005), reduziriam a precisdo da analise de confianca.

Apos a selecdo dos nos a serem explorados na andlise de confianga, o algoritmo Ti-
dalTrust calcula o valor de confianca entre dois nés como uma média ponderada das informa-
cOes de confianca extraidas destes nés. A Equacéo (3.6) mostra como os valores de confianca

sdo calculados, onde t; ; = P(i,j) quando i for adjacente a j.
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Ay, ity
j € adj(),t; j2zmax

tu‘v = (3 6)

tu,j
Jj €adj(i),t; jzmax

A Equacdo (3.6) representa o célculo da confianca de um n6 u em relacéo a v. Para re-
alizar o célculo sdo utilizados os nos intermedidrios j tais que o caminho de u a v seja menor
que o caminho maximo pré-definido, e os valores de confianca entre nds adjacentes sejam
maiores que o valor minimo estabelecido (max). Ainda na Equacéo (3.6) a representa o peso
da relacdo de u a v por um determinado caminho — o peso pode variar de acordo com o domi-
nio da analise de confianga. Por exemplo, um algoritmo derivado de TidalTrust é o FilmTrust,
utilizado para criar recomendacdes de filmes, neste caso o peso de cada relacdo € dado pela

valor de avaliacdo de um no ao filme em quest&o.
3.4.2 Algoritmos semelhantes

SUNNY ¢ um algoritmo que realiza uma selecdo de informac@es que sdo utilizadas como en-
trada para efetuar a analise de confianca, realizada pelo algoritmo TidalTrust. O algoritmo
TidalTrust explora o grafo de confianca, gerado pelo SUNNY, a fim de inferir os valores de
confianga entre usudrios, utilizando as informagdes contidas nos menores caminhos que ligam
estes usuarios em uma rede social Web. Além do algoritmo SUNNY, existem outros algorit-

mos que exploram caracteristicas de redes sociais.

O algoritmo apresentado por Katz (2006) infere valores de confianga, derivados de
uma rede social Web, e os utiliza para classificar prioritariamente informacdes. Esta classifi-
cacdo ocorre de maneira a refletir os niveis de confianca dos usuarios nos autores das infor-
mac0es. O algoritmo de Katz é aliado a um mecanismo de ranking (algoritmo de classificacéo
de informacgdes relevantes) de informagdes com o objetivo a melhorar o processo de classifi-
cacdo de contetdos para os usuarios. A inferéncia de confianca efetuada pelo algoritmo de
Katz utiliza como entrada as informagdes de confianga nos caminhos que conectam usuérios
em uma rede social Web, e retorna valores personalizados (calculados especificamente para
cada caso) na mesma escala de valores utilizada pelos usuarios para descrever seus relacio-

namentos.
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Outros algoritmos que utilizam modelos de confianca especificos para redes sociais
Web séo os apresentados por Golbeck (2006). Estes algoritmos utilizam as atribuicGes expli-
citas de confianca entre os usuarios de uma rede social Web como base para a inferéncia de
confianca. Para o calculo de confianca sdo consideradas as informag6es dos caminhos mais
confiaveis da rede social, isto é, caminhos onde os valores de confianca entre 0s nds sdo mais

altos.

3.5 Algoritmo para calculo de reputacdo em redes sociais

O algoritmo de célculo de reputacdo em redes sociais proposto por Mamami (2011) cria uma
metodologia de anélise de confianca baseada nas interacGes dos usuarios de uma rede social
Web. Para isso, o0 algoritmo avalia a quantidade e a qualidade das interacdes dos usuarios na
rede. Para realizar esta avaliacdo o algoritmo utiliza uma modificacdo do algoritmo PageRank
(Brin, 1998) utilizado pelo Google.

As informagdes quantitativas e qualitativas utilizadas pelo algoritmo sdo obtidas a
partir dos mecanismos de interacao disponiveis na rede social Web, que podem ser contribui-
¢des ou avaliacBes. A quantidade de contribuicdes pertinente a cada usuéario e a qualidade des-
tas contribuicdes, medida através das avaliacOes, serdo parametros utilizados para o célculo de
reputacdo. Neste sentido, o dominio social ao qual sera aplicado o algoritmo deve possuir me-
canismos que permitam aos usuarios compartilhar contetdos, bem como avaliar os conteddos

compartilhados por outros usuarios.

Além disso, outra fonte de informacdo qualitativa é a rede de confianga, na qual os
usuarios podem atribuir valores de confianca a seus contatos na rede social Web. Os usuarios
podem atribuir valores de confianca no intervalo [-1, 1], que podem significar crenca (valores
positivos) ou descrenca (negativos) entre os usuarios. Os valores de confianga devem ser atri-
buidos de acordo com uma premissa geral “Compartilhar informacao de qualidade”. Deste
modo, o dominio social também deve possuir um mecanismo que permita a avaliacdo dos re-

lacionamentos da rede.
3.5.1 Inferéncia de confianca

Como supracitado, este algoritmo de calculo de reputacdo em redes sociais utiliza uma modi-
ficacdo do algoritmo PageRank para realizar a analise de confianca. Esta modificacdo permite

que o algoritmo utilize a informacéo anteriormente apresentada (interagdes e rede de confian-

42



3 — Confianga em Redes Sociais

¢a). A Equacéo (3.7) mostra a forma modificada da fungéo PRI(A) utilizada no algoritmo Pa-
geRank.

Ri(x)=(1—d) +ad (trusti‘l(x)) + pd (ratei‘l(x)) + yd (contributioni‘l(x)) (3.7)

Na Equacéo (3.7), R'(X) ¢ a reputacdo do usuario x no tempo i, além disso, as funges
trust(x), rate "}(x) e contribution "(x) sdo, respectivamente, os valores que derivam da rede
de confianca, avaliacfes dos conteddos compartilhados e quantidade de contribuicdes do usu-
ario x. Além destas fungdes, na Equacldo (3.7) sdo apresentados alguns pesos que sao fatores
moderadores da equacdo, e devem variar de acordo com o dominio ao qual seré aplicado o
algoritmo, estes fatores sdo d, a,f e y. Todos estes valores devem estar no intervalo [0,1],

sendoquea+ f+y=1.

A funcdo trust™(x) realiza uma anélise da rede de confianca — esta rede de confianca
considera os valores de confianca recebidos pelo usuario x de seus relacionamentos diretos
(contatos). A funcdo trust é uma soma ponderada de valores de confianga recebidos pelo usu-
ario x em que os pesos sdo a reputacdo do usuario que forneceu o valor de confianga. A fun-
cdo trust(x) é definida na Equacdo (3.8), onde y1, ..., Ya S0 0s contatos de x e C(yj - x) éo

valor proveniente das avaliages realizadas por y; aos contetdos compartilhados por x.

trust' "1 (x) = R (yy) * C(yy = %) + -+ R () * C (= X) (3.8)

A funcdo rate'*(x) representa a reputacéo geral do usuério x na rede social, isto é, o
quanto os usuérios da rede, amigos ou ndo, confiam em x. Para isso, a fungdo rate considera
informac@es das avaliacOes realizadas por qualquer usuario da rede social, representados por
3, ..., Zn Na Equacéo (3.9), ponderados pela sua reputacéo R(z;). A Equagéo (3.9) apresenta a

funcéo rate'(x).

rate’"1(x) = R""1(z,) * C(z; = x) + -+ R™1(z,) * C(z, — x) (3.9)

A funcéo contribution'*(x) analisa a quantidade de contribui¢bes do usuario x, i. e.
quantidade de contetdos compartilhados. A Equagdo (3.10) mostra a fungéo contribution”
1(x). Nesta equacio, é utilizada a funcdo C’(x) onde é calculado um valor para as contribui-
¢Oes de x. Uma vez obtido o valor de C’(x) a funcéo contribution™(x) é definida como o pro-
duto de C’(x) e R 1(x). A fungdo C’(x) é a razdo da quantidade de contribui¢des do usuério x
com a quantidade total de contribui¢des na rede social.
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contribution’~*(x) = R*"1(x) * C'(x) (3.10)

Para realizar a analise de confianca o algoritmo é executado iterativamente até que se
obtenha uma situacdo aceitavel dos valores de confianca. Para que os valores de confianca
sejam considerados aceitaveis 0s autores sugerem que o algoritmo seja executado até que
R(x) - R“*(x), para todo x, seja menor que um valor maximo estipulado para a rede social.
Por exemplo, a diferenca entre os valores R* em duas iteracdes diferentes for menor que um

valor k adotado como limite.
3.6 Consideracgdes Finais

Para uma compreensao do conceito de confianca, um dos fendmenos que sustenta a socieda-
de, e como este vem e pode ser explorado em ambientes computacionais, o presente capitulo
apresentou a definicdo de confiancga, suas propriedades, e alguns trabalhos que exploram este

conceito.

Conforme discutido no decorrer do capitulo, confianca € explorada nas mais variadas
areas, tais como psicologia, sociologia, filosofia e computacdo. A énfase do presente trabalho
é a computacao, por isso, foram apresentados alguns algoritmos para inferéncia de confianga
disponiveis na literatura, sdo eles: SUNNY (Kuter; 2007, 2010); FlowTrust (Wang, 2011); e 0
algoritmo apresentado em Mamami (2011). Além destes algoritmos, nas secdes correspon-
dentes, foram apresentados também alguns projetos similares. Existem também outros algo-
ritmos disponiveis na literatura, a escolha destes trés foi em decorréncia de possuirem caracte-
risticas que podem ser exploradas em ambientes sociais na internet, mais especificamente nas
Redes Sociais Web.

O algoritmo SUNNY € uma evolugéo do algoritmo TidalTrust (Golbeck, 2005). O al-
goritmo TidalTrust infere a probabilidade de um usuario confiar em outro utilizando a estrutu-
ra dos relacionamentos proveniente das redes sociais. TidalTrust foi precursor de uma série de
trabalhos que exploram a estrutura de redes, porém recebe diversas criticas pelos pesquisado-
res pela perda de informagdes, pois realiza uma rotina de selecdo de fontes de informagéo (i.
e. n6s) na rede, antes da analise de confianca. Neste sentido, foi apresentado um algoritmo
que prevé a utilizacdo completa de todas as informagdes da rede, o algoritmo FlowTrust. Este
algoritmo, além de ndo perder informacdes, aplica o conceito de multidimensionalidade, isto
é, explora mais de um elemento para inferir os valores de confianca. No entanto, as informa-

coes exploradas por FlowTrust estdo todas relacionadas ao mesmo conceito, informacgdes dos
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relacionamentos da rede, e ainda sdo necessérias informacgdes de outras fontes (e. g. informa-
¢Oes sobre contetdos e informagdes contextuais) para concluir se um usuério é realmente con-
fiavel. Um algoritmo que explora informacdes dos documentos e contetidos publicados pelos
usuarios em um ambiente colaborativo é o apresentado por Mamami (2011). Este algoritmo
considera informacdes sobre a quantidade e qualidade dos contetdos postados pelos usuérios

do dominio social.

O estudo destes algoritmos foi primordial para que houvesse um entendimento claro
de como os trabalhos disponiveis na literatura exploram o referido conceito e, assim, como
consequéncia, a obtencdo de pardmetros necessarios para que seja proposto um novo algorit-
mo que infira confianca em redes sociais Web. O Quadro 3.1 apresenta de forma resumida as

principais caracteristicas observadas nos algoritmos apresentados.

Quadro 3.1: Principais caracteristicas dos algoritmos de andlise de confianca

Algoritmo Critérios de Avaliagao Conceitos Utilizados
FlowTrust - Grafo de Confianca® - Teoria do Fluxo

(2011) - Multidimensionalidade
RelTrust - Falhas dos nds da rede. - Teoria da Confiabilidade
(2005)

RN-Trust - Grafo de Confianca® - Resistividade Elétrica
(2008)

SUNNY (2007, - Avaliagdes dos usuarios a con- - Modelos Probabilisticos
2010) teudos

TidalTrust - Grafo de Confiang:a3 - Anadlises estatisticas e de corre-
(2005) lagdo.

- AtribuicOes explicitas de confi-

anca entre usuarios

Golbeck (2006) - Atribuigcdes explicitas de confi- - Logica Booleana

° Grafo de Confianca refere-se a informacdes de confianca que podem ser extraidas do dominio de qualquer

forma, até mesmo com a utilizagdo de outros algoritmos especificos.
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anga entre usuarios - Andlises estatisticas
Mamami - AvaliagcGes dos conteudos publi- - PageRank(1998)
(2011) cados pelos usudrios

- Multidimensionalidade;
- Quantidade de conteudos pu-

blicados

De acordo com o Quadro 3.1, trés dos algoritmos (FlowTrust, CircuitTrust e Tidal-
Trust) baseiam-se em Grafo de Confianca, em que sdo explorados explicitamente os relacio-
namentos entre nds para inferéncia de confianca — essencialmente em ambientes baseados em
redes sociais Web. A diferenca entre eles é que utilizam conceitos diferentes: FrowTrust que é
baseado na Teoria do Fluxo, que considera todos os caminhos da rede para determinar o me-
Ihor caminho para inferéncia de confianca; CircuitTrust que é baseado na Teoria da Resisti-
vidade, que desconsidera alguns caminhos da rede de acordo com determinados critérios; e o
TidalTrust, que busca a confianga nos menores caminhos entre dois nds. Além desses, 0
SUNNY e o Mamami consideram as avaliacdes dos usuarios dadas a contetdos especificos

para inferéncia de confianca.

Ha& outros critérios e conceitos utilizados por estes algoritmos, conforme supracitado e
apresentado no Quadro 3.1, que indica que alguns deles ja sdo mais aceitos na literatura e que
provavelmente serdo utilizados no algoritmo que sera proposto a posteriori. Além desses, a
partir do estudo realizado nos mais diferentes trabalhos voltados para a inferéncia de confian-
¢a, alguns outros elementos que podem ser importantes para tornar mais eficaz a inferéncia de
confianca dos usuarios em uma rede e que ndo foram utilizados pelos algoritmos apresenta-
dos, podem ser: a similaridade entre as ac6es dos usuarios na rede e o nivel de disposicao de
um usuario em colaborar. Estes elementos ou a combinacdo de um conjunto de elementos,
inclusive, dos elementos ja utilizados em outros trabalhos, podem ser utilizados para a propos-
ta de um novo algoritmo que infira confianga em redes sociais Web — um dos propositos deste
trabalho.
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4 T-SWEETS

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para inferéncia de confianca de relaci-
onamentos em redes sociais, intitulada T-SWEETS. A motivacgdo para 0 nome surgiu da jun-
cdo do conceito de Trust; da teoria de redes sociais, 0s 6 graus de separacdo, em que todas as
pessoas estdo a uma distancia social 6 uma da outra (Smallworld'?; e da nocdo de identifica-
cao de especialistas (Experts), ja que a motivacdo central da presente tese € aplicar o conceito
de confiangca como apoio aos sistemas de recomendacédo de especialistas. Assim, tem-se Trust

SmallWorldExpErtS — T-SWEETS, ou um “agticar” sobre o processo.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 4.2 apresenta quais sao 0s
pré-requisitos para a implantacdo do T-SWEETS em um ambiente virtual; a Secdo 4.3 apre-
senta os 4 elementos que foram explorados no T-SWEETS para a inferéncia de confianca,
além de como cada um destes elementos estdo relacionados aos trabalhos correlatos apresen-
tados no capitulo 3; e, a Secdo 4.5 apresenta como estes 4 elementos sdo ponderados para a
realizacdo da inferéncia de confianca entre pessoas; e, por fim, a Se¢édo 4.5 apresenta as con-
siderag0es finais do capitulo.

4.1 Introducao

Confianca € um fenbmeno comum que esta presente na sociedade desde que ela existe (Ya-
mamoto, 1990). Este fendmeno, naturalmente, fornece subsidios para apoiar a tomada de de-

cisdes. Ambientes virtuais baseados em redes sociais representam a estrutura basica da socie-

1% Small-world network - http://en.wikipedia.org/wiki/Small-world_network
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dade, através das pessoas e seus relacionamentos. Assim, sdo ambientes propicios para a ex-
ploracdo de andlise de confianga, pois possuem indicadores que viabilizam esta analise.

No capitulo 3, foram apresentados os resultados dos estudos em diferentes algorit-
mos de inferéncia de confianca disponiveis na literatura. A realizacdo deste estudo teve como
objetivo principal entender como inferéncia de confianca pode ser explorada no contexto de
redes sociais. A partir deste estudo, foi possivel identificar algumas caracteristicas especificas
e como estas podem ser exploradas no processo de inferéncia de confianca nestes ambientes

virtuais sociais.

A principal motivagédo para o desenvolvimento de uma abordagem que identifique e
recomende relacionamentos de confianga € promover uma maior interagdo entre os individuos
de uma rede social. Assim, ha naturalmente uma maior producdo de conhecimento por estes
individuos. Um fator que pode contribuir pra que as pessoas interajam mais entre elas € a ne-
cessidade que estas podem ter de contatar uma pessoa em particular, por exemplo, para en-

contrar solucéo para um determinado problema.

Para entender os fatores que podem contribuir quando uma pessoa decide colaborar
com outra ou ndo, foi aplicado um questionario com um grupo de 53 pessoas. Os resultados
desta entrevista forneceram sustentacdo para a definicdo dos elementos que seriam adotados
na abordagem proposta no T-SWEETS. Algumas constatactes foram:

aproximadamente 56.6% dos entrevistados costumam ajudar as pessoas que

possuem afinidade ou alguma relagdo de confianca;

e aproximadamente 77% das pessoas concordaram que a reputacdo dos indivi-
duos é um fator decisivo quando uma pessoa decide interagir ou ndo com ou-
tra;

e 0 nivel de conhecimento das pessoas sobre assuntos especificos foi outro as-
pecto de forte influéncia considerado por aproximadamente 90% dos entre-
vistados;

e ¢, por fim, aproximadamente 92% dos entrevistados tendem a colaborar com

pessoas que possuem conhecimentos e opinides similares aos deles.

O resultado desta pesquisa é apresentado com mais detalhes no Capitulo 7, Secédo
7.1. Estes dados estatisticos e a auséncia de um algoritmo na literatura para inferéncia de rela-
cionamentos ocultos de confianca que adote estes critérios em conjunto forneceram sustenta-

¢ao para a defini¢cdo do algoritmo T-SWEETS.
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4.2 Pré-requisitos para utilizacdo do T-SWEETS

T-SWEETS é um algoritmo para inferéncia de confianca especifico para ambientes virtuais
baseados na teoria de redes sociais e explora os relacionamentos existentes entre as pessoas e

0 conhecimento produzido por estas pessoas no ambiente virtual social.

Os relacionamentos de uma rede social sdo representados no formato de um grafo, e
possuem caracteristicas que podem ser exploradas para realizar o processo de inferéncia de
confianca. Neste sentido, um relacionamento representa a forma como duas pessoas interagem
entre si, que pode auxiliar, por exemplo, na identificacdo do quanto este relacionamento € ou
ndo positivo. Além disso, estes relacionamentos podem receber rétulos especificos, que de-
terminam a natureza dos relacionamentos, por exemplo, se representam a relacéo entre pai e
filho, chefe e empregado, amigo (a), ou namorado(a), ou, ainda mais, podem haver quantifi-
cadores que mostrem o qudo admirdvel ou confidvel uma pessoa é para outra. Estas caracteris-
ticas compbem fontes de informacGes que podem ser potencialmente exploradas para inferén-

cia de confianca em ambientes sociais.

O conhecimento produzido pelos usuarios é natural e proveniente dos ambientes so-
ciais virtuais, ja que a estrutura destes ambientes é propicia a colaboracéo, isto €, um ambiente
propenso a producdo de conhecimento, colaboragdo e cooperacdo. O conhecimento produzido

pelos usuarios torna-se outra rica fonte para o auxilio no processo de inferéncia de confianca.

A partir das caracteristicas supracitadas, o algoritmo T-SWEETS proposto e desenvol-
vido neste trabalho explora os relacionamentos diretos e indiretos entre as pessoas; 0 agrupa-
mento entre pessoas; e pessoas que compartilham (possuem) opinides e conhecimentos simi-
lares. Assim, a Figura 4.1, apresenta a estrutura exigida do ambiente social em que o T-
SWEETS pode ser implantado — neste ambiente deve ser possivel a producdo e/ou comparti-

Ihamento de conhecimento entre 0s usuarios.
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Interage

Participa

Disponibilizado

Figura 4.1: Estrutura do ambiente para implantacao do algoritmo

Na Figura 4.1, o conjunto de usudrios U realiza trés fungdes principais, a interacdo
com outros usuarios; a producdo de conhecimentos C; e a participacdo em grupos G. Além
disso, ha também a possibilidade de compartilhar contetdos / conhecimentos nos grupos. Para
que o T-SWEETS possa realizar a inferéncia de confianca, 0 ambiente em que este algoritmo

sera implantado deve estar adequado a estrutura apresentada na Figura 4.1.
4.3 Elementos para Inferéncia de Confianca

T-SWEETS é um algoritmo de inferéncia de confianca para redes sociais que explora: os re-
lacionamentos diretos e indiretos entre as pessoas; 0 agrupamento entre pessoas; pessoas que
compartilham (possuem) opinides e conhecimentos similares, aléem da qualidade do contetido

produzido pelas pessoas que compdem a rede.

A definicdo dos elementos explorados no T-SWEETS foi baseada nas hipoteses apre-

sentadas a seguir:

H1: pessoas relacionadas ao mesmo contexto tendem a possuir maior nivel de con-

fianca uns nos outros;
H2: pessoas tendem a confiar em usuarios que seus amigos de confianca confiam;
H3: usuérios que produzem conteudos relevantes sdo mais confiaveis;
H4: usuarios que possuem boas reputacdes sdo confiaveis
Assim, 0s seguintes elementos sdo explorados no algoritmo T-SWEETS: similaridade
entre perfis, relacionamentos de confianca, nivel de maturidade e reputagéo:

e similaridade entre perfis: este elemento possui relacdo direta com H1, uma vez que

usuarios relacionados ao mesmo contexto (e.g. grupo ou comunidade), isto é, que es-
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t40 no mesmo ambiente, tendem a ser mais confiaveis. E medida a partir da avaliagio
de semelhancas entre dois usuarios — esta semelhanca é determinada por informacGes
comuns relacionadas aos usuarios (e. g. tags e contetdos), baseando-se no contexto no

qual estdo inseridos (e. g. um grupo de pessoas ou comunidade).

e relacionamento de confianca: na sociedade, é natural que as pessoas procurem por
ajuda entre seus amigos (conforme H2). Entretanto, ocorrem situacbes em que 0S
amigos ndo podem ajudar. Nestes casos, ha a possibilidade de indicacdo de alguma
pessoa de confianga que possa ajudar. Em ambientes virtuais sociais, o relacionamento
de confianga pode ser representado, uma vez que ha a possibilidade de as pessoas in-

dicarem pessoas de confianca para outros;

e nivel de maturidade: usuarios que produzem conhecimentos relevantes as pessoas
que 0s rodeiam e aos grupos que participam, tendem a ser mais confiaveis que 0s usu-
arios que ndo produzem conhecimento de qualidade (de acordo com H3). Para identi-
ficar o qudo relevantes sdo os conhecimentos produzidos pelos usuarios, podem ser
analisadas as avaliagdes de outros usuarios sobre estes conhecimentos. Assim, mede-
se a maturidade de conhecimento dos usuarios. Quanto maior o nivel de maturidade
dos conhecimentos produzidos pelos usuarios, mais confiaveis sdo suas producdes e,

consequentemente, mais confiavel € o autor;

e reputacdo: as pessoas tendem a possuir maior confianga em pessoas que possuem boa
reputacdo. Da mesma forma, tendem a possuir menor confianga em pessoas que pos-
suem reputacdo ruim (H4). A reputacdo no T-SWEETS é inferida a partir das atribui-

cOes de confianca que 0s usuarios recebem dos seus relacionamentos.
As secles 4.3.1, 4.3.2, 4.3.3 e 4.3.4 apresentam como 0s elementos supracitados sao
calculados no T-SWEETS.

4.3.1 Similaridade entre Perfis

O célculo da Similaridade entre Perfis das pessoas é importante para a identificacdo de pesso-
as que possuem perfis de conhecimento e opinido similares. Nesta secdo, sao apresentados 0s
quesitos que sdo considerados para esta analise de semelhanca, além da exemplificacdo de

como o referido calculo é realizado.

Conforme supracitado, para calcular este grau de semelhanca, sdo considerados dois

quesitos: (1) perfis de conhecimento do usuario, através de suas producdes na rede social (e.
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g. produgdes de conteudos); e (2) perfis de opinido dos usuarios, através das avaliacdes (e.g.
gosta ou ndo gosta) dadas pelos usuarios aos contetudos publicados na rede social. Os usuarios
com perfis similares possuem maior afinidade, logo, estdo mais propensos a interagirem entre

eles.

Definicdo: Similaridade de Perfis é a semelhanga entre os perfis de opini&o e conheci-

mento dos usuarios a e b.

O processo de andlise de semelhanga dos conhecimentos e das opinides dos usuarios é

apresentado na Figura 4.2.

A B
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Figura 4.2: Processo de andlise da semelhanca entre opinides e conhecimentos dos usuarios

Na Figura 4.2A é apresentado o processo de analise de correlacdo das avaliacGes dos
usuarios. Este processo é necessario, pois usuarios que avaliam conteidos de forma semelhan-
te possuem perfis de opinides semelhantes. Durante este processo sdo consideradas as notas
atribuidas a todos os conteudos que receberam avaliagdes dos dois usuarios alvos da analise.
A Figura 4.2B representa a comparagao de contetdos de autoria dos usuarios analisados. Este
processo ocorre porque usuarios que produzem contetudos semelhantes, ou relacionados aos

mesmos temas, tendem a possuir conhecimentos similares.

A semelhanca entre os perfis de opiniBes de dois usuérios a e b é dada por:
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YvicE@nEw)ea i) *e(b,i)
\/ZViEE(a) e(a, i) * \/ZviEE(b) e(b, i)

pE(a,b) =

(4.1)

Onde:

a, b: usuérios de uma rede social

pE (a, b): similaridade entre as avaliacdes comuns por dois usuarios a e b;
E(a), E(b): conjunto dos conteudos avaliados pelos usuarios a € b;

i: contetidos publicados na rede social;

e(a,i),e(b,i): avaliagdo do usuério a ou b a um contetido i.

Para a medida de similaridade entre os perfis de opinido dos usuarios a e b, é utilizado
0 modelo algébrico intitulado Modelo Espaco Vetorial (Baeza-Yates, 1999). Assim, as avalia-
cOes realizadas pelos usuarios sao representadas em um espaco vetorial. Apds esta representa-
cdo, é necessario utilizar um algoritmo de andlise de similaridade para medir a semelhanca
entre os perfis. No T-SWEETS foi adotada a medida Coseno. Outras medidas poderiam ser

adotadas, por exemplo, o indice Jaccard(Baeza-Yates, 1999).

A Equacdo (4.1) deriva da equacéo de produto escalar em espacos Euclidianos (Baeza-
Yates, 1999). O valor de pE(a,b) esta em uma escala de 0 e 1, sendo que quanto mais pro-
ximo de 1, mais semelhantes sdo as avalia¢des dos usuérios, e quanto mais proximo de 0, me-

nos semelhantes séo as avaliagdes comuns entre ae b ( E(a) N E (b)).

Para exemplificar o célculo da semelhanca dos perfis de opindo de dois usuarios deve

ser considerada a situacdo hipotética apresentada na Figura 4.3.

8 == 3
—— Iy ——
8 9

Figura 4.3: Cenério para exemplificar o calculo de semelhanca dos perfis de opinido de dois

USUArios.
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No cenério apresentado na Figura 4.3, dois U; e U, usuérios avaliaram 3 conteldos em
comum. As notas das avaliagcdes dadas pelos usuérios aos contetidos sdo também apresentadas
na Figura 4.3. Aplicando a Equacéo (4.1) neste cenério, tem-se que pE(a, b), a similaridade

dos perfis de opinido destes dois usuarios, é 0,91.

A Equacdo (4.2) apresenta o formalismo para calculo da similaridade entre os perfis

de conhecimento de um usuario a em relacdo a um usuério b.

2vker@nkm) f(k,a) = f(k,b)
\/zmmf(k,a)% szmf(k,b)z

sK(a,b) =

(4.2)

Onde:

sK(a, b): similaridade entre os perfis de conhecimento dos usuarios a e b;

k: um termo;

K(a): conjunto dos termos extraidos do conhecimento produzido pelo usuario a;
K(b): conjunto dos termos extraidos do conhecimento produzido pelo usuario b;
f(k, a): peso de um termo k relacionado a um usuario a;

f(k, b): peso de um termo k relacionado a um usuario b;

A Equacéo (4.2), assim como a Equacdo (4.1), utiliza a medida de similaridade Cose-
no. O grau de similaridade varia entre 0 e 1 e esta diretamente relacionado a similaridade dos
perfis dos usudarios (conhecimentos similares), isto €, quanto mais préximo de 1 for o resulta-
do, maior a semelhanca entre os perfis dos usuario a e b, e quanto mais proximo de 0, menor

sera o grau de semelhanca entre os perfis.

Para isso, devem ser extraidos os termos associados aos perfis de conhecimento dos
usuarios e representado em um Modelo Espaco Vetorial. Um termo pode ser, por exemplo,
uma palavra de um documento texto, uma palavra-chave (tag) que descreve um determinado
objeto (e.g. artigo, imagem ou planilha) ou uma area de conhecimento informada explicita-
mente pelo usuario. Assim, cada termo relacionado ao usuario é entdo contabilizado, a partir
da frequéncia (que determina o peso) com que ocorre e representado em uma dimenséao deste

espaco vetorial.

O Quadro 4.1 apresenta um cenario de um conjunto de termos que representam os per-

fis de conhecimento de dois usuarios U; e Us.
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Quadro 4.1: Cenério para exemplificar o célculo de similaridade entre os perfis de conheci-

mento de dois usuarios U; e U».

Termos

trust | trustworthiness | social networks | trust modeling | uncertainty

U | 3 8 9 5 6

Perfis

U | 2 9 7 5 0

A partir desta representacédo vetorial é possivel aplicar a Equacdo (4.2). O resultado do
grau de semelhanca entre os perfis de conhecimento dos usuarios, determinado por sK(a, b) é
0,9.

A média aritmética dos dois valores obtidos nas Equacbes (4.1) e (4.2) representa a

semelhanca das opinides e conhecimento de dois usuarios, Equacéo (4.3)

pE(a,b) + sK(a,b)

> (4.3)

S(a,b) =

De acordo com os cenarios apresentados anteriormente e 0s respectivos graus obtidos
0,91 e 0,9 para pE(a,b) e sK(a,b), é realizada uma média aritimética destes valores, que
determina o grau final de similaridade dos perfis de dois usuarios S(a, b). Nesta exemplifica-

¢do, tem-se que a similaridade entre os perfis dos usuarios U; e U; € 0,905.

Relagdo com Trabalhos Relacionados

O algoritmo SUNNY (2007) (2010) explora o conceito de similaridade entre usuarios,
a partir das avaliacOes realizadas pelos usuérios na rede social. O T-SWEETS, além do perfil
de opinides (formado pelas avaliacdes), considera também a similaridade dos perfis de conhe-
cimento, que sdo as producdes dos usuarios na rede social. Com esta adi¢do, T-SWEETS tem

mais parametros para a identificacdo da semelhanca entre os perfis dos usuarios.
4.3.2 Relacionamento de Confianca
O elemento Relacionamento de Confianga considera as avaliagdes de confianga atribuidas

explicitamente aos usuarios ou o grau de confianca que pode ser inferido entre os membros de
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uma rede social. Esta se¢do apresenta como estes relacionamentos séo calculados, além de
algumas exemplificacOes e a relagdo com os trabalhos relacionados.

Definicdo: Relacionamento de Confianca é a confianca de um usuério a em relacéo a
um usuario b atribuida explicitamente por a; ou a probabilidade de a confiar
em b dado que existe um caminho de relacionamento de confianga (e. g.
a—>b=2c) entre eles.

No T-SWEETS, os relacionamentos de confianca exploram os conceitos de Transitivi-
dade, Assimetria e Agregabilidade nos casos em que € realizada inferéncia de confianca entre

dois usuarios.

A confianca entre as pessoas ¢ um fendmeno que pode ser transitivo, ja que as pessoas
podem procurar informacdes a respeito das outras para obter parametros que possam ser utili-

zados no auxilio a identificacdo do fato de uma pessoa ser ou ndo confiavel.

Contudo, confianga ndo é um fendmeno totalmente transitivo, isto é, nem toda confi-
anca de uma pessoa pode ser transferida a outra — considerando sua rede de relacionamentos.
Isso implica dizer que: se uma pessoa a, confia muito em uma pessoa b, e se b, por sua vez,
confia muito em uma terceira pessoa ¢ - formando assim o caminho de relacionamento a->b-
> -, ndo quer dizer que a confia muito em c. Entretanto, podem ser utilizadas informac6es de
confianca dos relacionamentos (a->b->c) para inferir o qudo a pessoa a eventualmente pode-
ria confiar em c. Além disso, dizer que a confia muito em b ndo implica que b confie muito
em a, neste caso a primeira informacdo (a->b) sequer fornece condic¢des para que se obtenha
a segunda (b->a) — por isso, ha a Assimetria (Golbeck, 2005). A Figura 4.4 apresenta o funci-

onamento do conceito Relacionamento de Confianca em um grafo de confianca.
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d T(d,c)

. -T'(a,c)

Figura 4.4: Grafo de Confianca

Na Figura 4.4, a linha pontilhada representa o valor de confianca T(a, c), que seria 0
valor de confianca inferido do usuario a no usuério c. Além da Transitividade e Assimetria, o
Relacionamento de Confianca também pode explorar o conceito de Agregabilidade (Golbeck,
2005), o qual define que se a confia em mais de uma pessoa que possui informacdes de confi-
anga sobre ¢, entdo estas informacdes podem ser consideradas no processo de inferéncia de
confianca. Assim, de acordo com a Figura 4.4, ha duas informacdes de confianca adicionais
que podem ser utilizadas no processo de confianga T(a, ¢), que sdo, respectivamente, os valo-

res de confianca atribuidos pelos usuarios b e d ao usuario c.

Diante das condic¢des previamente apresentadas para Relacionamentos de Confianca,

este pode ser representado pela formula a seguir.

T(x,y), caso exista um valor atribuido diretamente

T = 1 4.4
(. y) - T(u,v)|p, em caso contrario (4.4)
PG|, .
p €P(x,y) |V adj(u,v) €Ep
Onde:
X, y: usuarios;

P(x,y): € o conjunto dos menores caminhos p existentes entre os usuario a e b;
p: um caminho no grafo de confianga contido no conjunto P(X,y);
adj(u,v): dois usuarios, u e v, diretamente relacionados (adjacentes) no grafo de con-
fianca;
|P(x,y)|: 0 numero de elementos do conjunto P(x,y);
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T(x,y),T(u,v): grau de confianca de um usuario a em relacdo a b e de u em relacao

\"

Na Equacéo (4.4), a formula para o valor de confianca pode variar de acordo com a
seguinte situacdo: caso o0 usuario a ja tenha atribuido um valor de confianca ao usuario b, en-
tdo este sera o valor de confianca de a a b (T(a,b)), caso contrario € utilizada a formula apre-
sentada na Equacéo (4.4) , segunda parte. Nesta formula, P(a,b) é o conjunto de todos os ca-
minhos p que podem ser estabelecidos entre os usuérios a e b na representagdo do grafo da
rede social, com |P(a,b)| sendo o nimero de elementos deste conjunto. Cada elemento deste
conjunto é um par (u,v), que representa cada aresta, e as informacGes de confianca relaciona-

das a ela, que relacionam os usuario u e vem um caminho p.

A priori, foi definida uma distancia social 3 para maior caminho entre dois usuarios. O
namero de caminhos foi reduzido para garantir que o algoritmo tenha resultados mais preci-
sos, embora a cobertura seja diminuida. Esta abordagem para selecdo de caminhos foi inspira-

da no algoritmo TidalTrust apresentado por Golbeck (2005).

Para exemplificar o calculo do grau do relacionamento de confianca entre usuarios é

usado o cenério apresentado na Figura 4.5.

Figura 4.5: Grafo de relacionamentos de confianga: (A) grafo completo e (B) grafo com os

menores caminhos.

O objetivo da presente exemplificacdo é calcular o grau de confianga entre 0s usuario
A e E. A Figura 4.5 — parte A apresenta o grafo completo dos relacionamentos de confianca
de uma rede social. Neste grafo, os nds correspondem aos usuarios e o valor de cada aresta

corresponde ao valor de confianca atribuido de um usuario em relagéo a outro.
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Para que a inferéncia do grau de confianga entre os usuarios A e E seja realizada, € ne-
cessario, inicialmente, selecionar os caminhos que ligam os usuérios A e E no grafo (Figura
4.5 — parte A). Sdo selecionados os menores caminhos entre A e E. Como resultado a esta

selecdo de menores caminhos entre A e E, tem-se a representacdo da Figura 4.5 — parte B.

Nesta exemplificacdo, os valores de confianca atribuidos explicitamente entre 0s usué-
rios estdo em uma escala [1,10] (Figura 4.5 — parte A). Estes valores devem ser normalizados
para uma escala [0,1], conforme representacéo na Figura 4.5 — parte B. Ap6s a hormalizacéo,

0 passo seguinte é a aplicacdo da Equacao (4.4).,0 grau T(A,E) é 0,33.

Relagdo com Trabalhos Relacionados

No TidalTrust, além dos menores caminhos, também é estabelecido um limiar de grau
de confianca para decidir se um caminho deve ou nao ser considerado. No T-SWEETS, este
limiar ndo é adotado, pois acredita-se que a qualidade do algoritmo pode ser comprometida,
uma vez que valores baixos de confianga seriam desconsiderados. Se os valores baixos de
confianga ndo fizerem parte da analise, h4 uma tendéncia natural para o aumento do grau de

confianca inferido entre dois usuarios a e b.

A definicdo para inferéncia dos Relacionamentos de Confianca adotada no T-
SWEETS ¢é baseada na definicdo apresentada por (Golbeck, 2005), que confianca ndo é um
fendmeno totalmente transitivo. Apesar desta definicdo, o algoritmo TidalTrust torna a transi-
tividade de confianca totalmente transitiva em algumas situacdes. J& o formalismo do T-
SWEETS resolve este problema. Para exemplificar esta situacdo sera utilizado o cenério apre-
sentado na Figura 4.5, em que o objetivo é inferir o grau de confian¢a (T(F,E)) entre 0s usua-

rios F e E. Assim, tem-se o0 detalhamento do calculo em ambos os algoritmos no Quadro 4.2.

Quadro 4.2: Demonstracdo da problematica do algoritmo TidalTrust em relacdo ao conceito

de Transitividade de Confianca.

Algoritmo Inferéncia de confiancaentre Fe E
. 1
TidalTrust TE (0.8%x0.84+0.8%0.8) =0,8
1
T-SWEETS 5 (0.8+ 0.8+ 0.8+0.8) = 0,64

Tanto o T-SWEETS quando o TidalTrust explora a transitividade de confianga basea-

da em um modelo probabilistico. Porém, existem outros algoritmos que exploram a transitivi-
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dade de confianga baseando-se em teorias diferentes. Por exemplo, RN-Trust (2008) e Flow-
Trust (2011), que baseiam-se teorias que avaliam o maximo de confianga que pode fluir (pas-

sar) através dos nos de uma rede. Mais detalhes podem ser encontrados na Secéo 3.3.
4.3.3 Nivel de Maturidade

O nivel de maturidade que as pessoas possuem indica o quanto os contetidos produzidos por
estas sdo aceitos ou ndo (bem avaliados ou ndo) por outras. Esta secdo apresenta como este
grau de maturidade € calculado, uma exemplificacdo a partir da simulacdo de um ambiente

com conteldos avaliados, e a relacdo com os trabalhos relacionados.

Definicdo: Nivel de Maturidade representa o quanto as produc¢des dos usuarios sao vis-
tas na rede social. Para isso, sdo consideradas todas as avaliacdes dadas aos

conteudos de um usuario x em relagdo as producdes dos demais usuarios y.

Um dos indicadores de confiabilidade dos usuérios é a qualidade dos contetdos por
eles produzidos. Esta qualidade reflete a maturidade dos conhecimentos de seu autor, o que

fornece parametros para medir o quao confidveis sdo seus conhecimentos produzidos.

No T-SWEETS, a qualidade das produc¢des dos autores é calculada a partir do conjun-
to de avali¢Oes realizadas por outros usuarios aos contetdos dos respectivos autores. Conteu-
dos que recebem avaliacGes positivas devem possuir melhor qualidade, além disso, quanto
maior o nimero de avalia¢fes recebidas por um conteddo maior serd a precisdo da avaliacao
da qualidade deste contetido. A Figura 4.6 mostra como € o processo que determina o nivel de

maturidade de um usuario.

60



4 — T-SWEETS

Figura 4.6: Analise do nivel de maturidade do usuério a

Na Figura 4.6 o usuério a produziu dois contetdos {E1 e E2} que foram avaliados por alguns
usuarios {w, X, y, z, u}. As avaliacbes de cada usuario em cada contetdo, denotadas por
e(a, B), serdo utilizadas para calcular a qualidade destes conteudos e, consequentemente, 0
nivel de maturidade do autor destes contetudos. Assim, o nivel de maturidade de um usuario a

pode ser calculado, genericamente, com a Equacéo (4.5).

IOg[Zv i €E(x) e(i)]
M) = {max{log[¥ jesiye(D]: vy}

caso E(x) = 0

(4.5)
kO, caso contrario

Onde:

X, y: usuarios;

E(x), E(y): conjunto das avalia¢Oes atribuidas aos contetudos de x ey, respectivamen-
te;

I, j: cada avaliacdo do conjunto E(x) ou E(y), respectivamente;

e(i), e(j): o valor atribuido & avaliacdo i ou j, respectivamente;
max{log[ZViEE(y)e(i)]: Vy}: maior valor do conjunto formado pelos logaritmos

das somas das avalia¢es atribuidas aos contetidos dos usuarios y.
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De acordo com a representacdo na Equacao (4.5), 0s usuérios que possuem conteldos
avaliados positivamente pelos membros do ambiente social em que T-SWEETS estiver im-
plantado possuem nivel maior de maturidade em relacdo aos usuarios que possuem conteudos
avaliados negativamente pelos membros da rede. Assim, € considerado que: usuarios que pro-

duzem conhecimentos mais relevantes possuem maior maturidade, logo, maior confianca.

Para exemplificar o célculo do Nivel de Maturidade de um usuario em uma Rede Social,

é utilizado o cenario hipotético apresentado na Figura 4.7.

Figura 4.7: Cenério para exemplificar o célculo do Nivel de Maturidade
Neste cenario (Figura 4.7), tem-se:

1) o universo de 3 usuarios U, U, e Ug;

2) cada usuario produziu um conjunto C, de documentos dispostos da seguinte forma:
Uy :C1eCy Uy:CseUs:Cy

3) alguns destes documentos receberam avaliagdes por outros usuarios, sao elas: C;: 3,

4,3;C,: 5; C3: 10,8 e C4:2,1,1,3.
Assim, as maturidades destes usuarios sdo: M(u;)=0,94, M(u,)=1 e M(u3)=0,62.

Relacdo com Trabalhos Relacionados

Um trabalho que inspirou a adogdo do nivel de maturidade no T-SWEETS foi o (Ma-
mami, 2011), que utiliza uma varia¢do do algoritmo PageRank (Brin, 1998) para ponderar o
guanto os itens produzidos por um usuario sdo bem avaliados. Neste trabalho, a quantidade de
avaliagdes atribuidas por um usuério x aos contetldos produzidos por outro usuario y é utiliza-

da para ponderar inversamente essas mesmas avaliaces. Assim, quanto maior 0 numero de
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avaliacdes realizadas por um mesmo usuério x aos contetdos de y, menor é 0 peso destas ava-
liacOes. Esta abordagem é uma tentativa de dar menor importancia as avaliacdes das pessoas
gue ndo possuem um comportamento padrdo na rede. Porém, existe o problema de que os
usuarios que estdo mais proximos (distancia social menor); ou relacionados a um mesmo con-
texto, possam ser prejudicados, ja que, naturalmente, possuem uma tendéncia maior a colabo-

racao e cooperacao.

Este problema ndo ocorre no T-SWEETS. No T-SWEETS, quanto maior o nimero de
avaliacBes que um usudrio tiver, maiores sao as chances de ele ter um nivel de maturidade
mais elevado na rede, isto é, 0s usuarios que tém maior participacdo na rede ndo séo prejudi-

cados.
4.3.4 Reputacao

A reputacdo considera o quanto uma pessoa é considerada confidvel perante uma visdo geral
de um universo de pessoas. Assim, possui influéncia direta na confianga entre as pessoas, pois
as pessoas que possuem acOes e opiniGes mais confiaveis tendem a possuir maior nivel de
reputacdao. Neste sentido, a presente secdo apresenta como o conceito de reputacdo foi consi-
derado no presente trabalho, uma exemplificacdo deste calculo e a relacdo com os trabalhos

relacionados.

Defini¢do: Reputacdo é a visdo que um grupo de pessoas g tem sobre uma pessoa p, de-

terminada pelo grau de confianga que g tem em relacéo a p.

No ambito social virtual, normalmente, € considerada a visdo de todos 0os membros da
rede para determinar o grau de reputacdo de um membro, porém, esta abordagem tem um cus-
to computacional alto. Para evitar este problema, o T-SWEETS ndo considera todos 0s mem-
bros da rede, permitindo a possibilidade de definir o tamanho da distancia social d de um usu-
ario alvo aos demais usuarios da rede. O tamanho d ideal - que ndo comprometa o desempe-
nho do algoritmo - ainda néo foi definido, pois deve ser realizado um conjunto de experimen-

tos para a referida defini¢do. Por padrdo, foi assumido valor 1 para esta distancia social.

A Figura 4.8 apresenta um grafo de confianga no qual se objetiva determinar a reputa-

¢ao de um usuario a.
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T(B,A)

T(FA) A

Figura 4.8: Grafo de confianca para calculo de reputacdo do usuario A

Na Figura 4.8 as setas ndo pontilhadas representam os valores de confianca entre os
usuarios no grafo de confianca e a seta pontilhada representa um valor de confianca inferido
para um relacionamento indireto. Conforme supracitado, T-SWEETS considera todas as ava-
liacdes diretas de confianca dadas a um usuario alvo para o calculo da reputacdo. Assim, 0s
valores de T(G, A) e T(G, E), ndo irdo influenciar na reputacdo do usuario A. Diante destas

condigdes apresentadas, o célculo de reputagcdo pode ser realizado pela Equacéo (4.6).

Zv ueadji(a) T(u' a)

4.6
adjy (@] (40)

R(a) =

Onde:

R(a): grau de reputacdo de um usuario a;
adj;(a): conjunto de usuarios adjacentes que atribuiram confianca ao usuario a;
ladj; |(a)|: quantidade de usuarios do conjunto adj, (a);

T(u, a): grau de confianca do usuério u em relagdo a a.

A Equacéo (4.6) consiste em uma média aritmética dos valores de confianga atribuidos
diretamente ao usuario a. O conjunto adj;(a) contém os usuarios que realizaram as atribui-
cOes de confianga a a, sendo que |adj;|(a)| é a quantidade de usuarios neste conjunto. En-
quanto T'(u, a) € o valor de confianca do usuario u em relacdo a a, como apresentado nas se-

¢Oes anteriores.
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Para exemplificar o calculo da reputacdo de um usuario Uy, 0 Quadro 4.3 apresenta 0s
dados do grafo de confianga de um conjunto de usuarios em relacéo ao usuéario U;.

Quadro 4.3: Graus de confianca dos relacionamentos de um grupo de usuarios U em relagéo

ao usuario U;.

U Us Uy Us Us U,

U1|8 7 5 7 6 2

Os graus dos relacionamentos de confianca do conjunto de usuarios em relacdo ao
usuério U; estd em um escala de 0 e 10. Este valor é, ao final, normalizado, para uma escala
de 0 a 1. Com a aplicacdo da Equacdo (4.6) nos dados do Quadro 4.3, tem-se que a reputacdo
de U; (R(uy)) € 0,58.

Relagdo com Trabalhos Relacionados

De maneira similar ao T-SWEETS, o trabalho de (Mamami, 2011) também utiliza as
mesmas fontes de informacdo para medir a reputacdo de um usuario na rede — que sao as rela-
¢des de confianca entre os usuarios. A diferenca em relagdo ao T-SWEETS € que, assim como
no calculo de Maturidade do Usuario, os usuarios que contribuem mais na rede social tém
menor importancia. Esta abordagem, conforme ja mencionado, prejudica os usuarios que es-
tdo mais proximos (distancia social menor); ou relacionados a um mesmo contexto, uma vez

que estes usuarios possuem uma tendéncia maior a colaboragéo e cooperacao.

4.4 Inferéncia de Confianca

As medidas apresentadas anteriormente, nas se¢Oes 4.3.1, 4.3.2, 4.3.3 e 4.3.4, devem ser pon-
deradas para se obter o valor de confianga entre dois usuérios. Neste sentido, a Equacéo (4.7)

apresenta a maneira como as caracteristicas do T-SWEETS estéo relacionadas no algoritmo.

a(S(a, b)) + B(T(a, b)) +y(M(b)) + S(R(b))

at+tB+y+4 “.7

C(a,b) =

Na Equacdo (4.7) os valores obtidos em cada uma das caracteristicas do T-SWEETS
(Compatibilidade entre Usuérios (S(a, b)), Relacionamento de Confianc¢a, (T (a, b)) Nivel de
Maturidade (M (b)) e Reputacdo (R(b))) sdo utilizados em uma média ponderada para inferir

0 qudo um usuério a confia em um usuério b. Os valores a, 8, v e § determinam a importan-
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cia de cada um dos elementos considerados na inferéncia de confianga. A importancia de cada
elemento possui dependéncia direta com o0 ambiente em que o algoritmo T-SWEETS for im-
plantado. Neste trabalho, assumiram-se pesos iguais para cada um dos elementos, uma vez
que ainda nao foi realizado um estudo mais aprofundado para mensurar a importancia de cada

um destes elementos.
4.5 ConsideracOes Finais

O presente capitulo apresentou a definicdo e o formalismo dos elementos de um novo algo-
ritmo para inferéncia de confianga em ambientes virtuais sociais, intitulado T-SWEETS, além

dos pré-requisitos necessarios para a sua implantacdo nestes ambientes.

T-SWEETS utiliza as producdes e avaliac@es dos usuarios na rede social como insumo
para a inferéncia de confianca dos usuarios. Este algoritmo é composto por 4 elementos: Simi-
laridade entre Perfis; Relacionamento de Confianca; Nivel de Maturidade e Reputacdo. A
partir destes quatro elementos abordados, tem-se parametros para inferir o grau de confiancga

de um usuario em relacdo a outro.

Existem diversos algoritmos disponiveis na literatura que abordam inferéncia de con-
fianca, conforme apresentados no Capitulo 3. O estudo destes algoritmos foi essencial para
entender suas peculiaridades e assim, naturalmente, obter parametros para auxiliar na defini-
cdo dos elementos que seriam utilizados no T-SWEETS. O Quadro 4.4 mostra uma visdo
geral de como estes 4 elementos sdo explorados nos trabalhos relacionados (apresentados no
Capitulo 3).
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Quadro 4.4: Resumo dos algoritmos que influenciaram na definicdo do T-SWEETS

TidalTrust

SUNNY

Mamami & Gerosa

FlowTrust

T-SWEETS

Similaridade de Perfis

Utiliza as avaliages dos
usuarios a contetidos em

comum para avaliar a
similaridade entre os
perfis.

Considera os contetidos
produzidos no ambiente
e as avaliagdes dos usua-

rios aos contetdos em

comum para medir a
similaridade entre os
perfis.

Relacionamentos de Con-
fianca

Baseado em probabili-

dade condicional.

Utiliza o algoritmo Ti-

dalTrust para realizar a

inferéncia de relaciona-
mentos de confianca
ocultos, com base nas

informac6es de similari-

dade de perfis dos usué-

rios.

Utiliza a teoria de fluxos
para inferir relaciona-
mentos de confianga a

partir do grafo de confi-

anca.

Baseado em probabili-

dade condicional.

Nivel de Maturidade

Baseia-se nas avali-
acOes recebidas
pelos conteidos
produzidos pelos

usuarios para inferir

os valores de matu-
ridade.

Baseia-se nas avaliagdes
recebidas pelos contel-

dos produzidos pelo

§

usuarios para inferir os
valores de maturidade.

Reputacdo

Utiliza uma varia-
¢ao do algoritmo
PageRank para

avaliar o grafo de

confianga rede so-
cial para inferir a

reputacao dos
membros desta re-
de.

Infere a reputacdo dos
usuérios da RSW a partir
de informacdes do grafo

de confianga.
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Todos os algoritmos apresentados no Quadro 4.4 exploram o conceito de relaciona-
mento de confianca, porém de maneiras diferentes. O TidalTrust (Golbeck, 2005), o algoritmo
referéncia no campo de pesquisa sobre confianca em redes sociais, € 0 SUNNY (Kuter 2007,
2010), uma extensdo do TidalTrust, sdo 0s que mais se aproximam da abordagem adotada no
T-SWEETS. Estes algoritmos utilizam trés caracteristicas basicas de confian¢a, Transitivida-
de, Agregabilidade e Assimetria para realizar o processo de inferéncia. Estas mesmas caracte-
risticas sdo exploradas no T-SWEETS, porém com uma diferente perspectiva que, natural-
mente, origina alteracdes no processo de inferéncia de confianca. No T-SWEETS a confianca
de um usuario em relacdo a outro (Relacionamento de Confianca), baseia-se nos conceitos de

Assimetria e Agregabilidade para tornar a confianca parcialmente transitiva.

A motivacdo para a utilizacdo desta abordagem é em decorréncia da definicdo dada
para transitividade de confianca por Golbeck (2005). Golbeck diz que confianca ndo é um
fendmeno totalmente transitivo, porém o processo de inferéncia de confianca estabelecido em
seu trabalho torna a confiangca completamente transitiva em determinadas regides do grafo de
confianca. Neste sentido, a inferéncia de confianca do T-SWEETS foi alterada para que essa

definicdo de transitividade seja preservada em todas as regides do grafo.

O algoritmo SUNNY, além de utilizar o mesmo processo de inferéncia de confianca
do TidalTrust, explora mais um conceito para analise de confianca. Este conceito esta relacio-
nado a Similaridade de Perfis no T-SWEETS. O SUNNY analisa a semelhanca de perfis de
usudrios a partir de uma analise estatistica comparativa entre as avaliacdes realizadas por dois
usudrios a contetdos em comum, que sdo compartilhados em um ambiente colaborativo. No
T-SWEETS as avaliacdes realizadas pelos usuarios também séo analisadas, no entanto é utili-
zado o algoritmo de similaridade Coseno para realizar esta analise. Além disso, 0 T-SWEETS
ainda realiza uma comparacgdo dos perfis de conteudos dos usuérios para identificar os usua-

rios que possuem conhecimentos similares.

Outro algoritmo que considera as avaliagdes a conteudos é o apresentado por Mamami
(2011), que analisa as avaliagdes recebidas pelos conteudos de um usuario. Esta caracteristica
determina o que foi denominado como Nivel de Maturidade dos usuarios no T-SWEETS, que
deve fornecer informacgfes sobre o qudo confiaveis sdo as informagdes produzidas por uma
pessoa. Ambos os trabalhos, Mamami e T-SWEETS, consideram as avaliacdes dos usuarios
para determinar o Nivel de Maturidade dos usuarios, porém exploram diferentes abordagens.

Conforme apresentado na Sec¢éo 4.3.3, a abordagem do trabalho de Mamami (2011) penaliza
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as pessoas que possuem maior participacdo no ambiente colaborativo social. J& o formalismo

deste elemento no T-SWEETS ndo apresenta esta limitacéo.

Ainda no algoritmo apresentado por Mamami € avaliado o nivel de reputacdo dos usu-
arios. De maneira similar ao T-SWEETS, o trabalho de Mamami (2001) também utiliza as
mesmas fontes de informag&o para medir a reputagcdo de um usuario na rede social — que séo
as relagdes de confianga entre os usuarios. A diferenca em relacdo ao T-SWEETS é que, as-
sim como no célculo de Maturidade do Usuario, 0s usuarios que contribuem mais na rede
social tem menor importancia. Esta abordagem, conforme ja mencionado, prejudica 0s usua-
rios que estdo mais proximos (distancia social menor); ou relacionados a um mesmo contexto,

uma vez que estes usuarios possuem uma tendéncia maior a colaboragéo e cooperagéao.
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5 SWEETS

Este capitulo tem o objetivo de apresentar a abordagem para identificacdo e recomendacéo de
especialistas adotada no presente trabalho, intitulado SWEETS. A motivacdo para 0 nome
SWEETS (SmallWorldExpErtS) origina-se da teoria de redes sociais dos 6 graus de separa-
¢do, que diz que todas as pessoas estdo a uma distancia social 6 uma das outras.

O capitulo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 5.1 apresenta uma breve con-
textualizacdo para fundamentar a abordagem apresentada no presente trabalho; a Secéo 5.2
apresenta a arquitetura e 0s mddulos da abordagem para identificacdo e recomendacéo de es-
pecialistas, além dos formalismos adotados para inferéncia de especialidades; a Secdo 5.8
apresenta como Contexto Computacional se enquadra na abordagem proposta e, por fim, a

Secdo 5.9 apresenta as consideracdes finais.
5.1 Introducéao

Foi realizado um levantamento detalhado na literatura sobre os Sistemas de Recomendacéo de
Especialistas (SRE) existentes, conforme apresentado no Capitulo 2 A partir desta analise, foi
dada énfase aos SREs que exploraram de alguma forma o conceito de contexto computacio-
nal, isto é, sistemas que fornecam os especialistas mais adequados para apoiar 0 usuario em
suas necessidades. Assim, forneceu sustentacdo para a proposta de uma abordagem diferen-
ciada para a identificacdo e recomendacédo de especialistas, intitulada SWEETS. O SWEETS

possui algumas particularidades, séo elas?

e considera as opinides dos usuarios para poder determinar o nivel de especialida-

de dos candidatos a especialistas;
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considera a credibilidade da opinido dos usuarios, a partir do nivel de reputacédo
e maturidade que eles tém no ambiente, para calcular o grau de especialidade de
um candidato a especialista em um assunto qualquer. A maturidade de um indi-
viduo é determinada pela qualidade do contetdo por ele produzido, enquanto a
reputacdo de um individuo representa a visao geral que as pessoas tém em rela-
cao a ele. Ambos sdo apresentados no Capitulo 4, nas secGes 4.3.3 e 4.3.4, res-
pectivamente.

utiliza fontes externas de conhecimento para enriquecer o processo de inferéncia
de especialidades ou evitar o problema de insuficiéncia de conhecimento para a
inferéncia das especialidades. O volume de conhecimento disponivel das pesso-
as tem relacdo direta com a eficiéncia da abordagem para inferéncia das especia-
lidades dos candidatos a especialistas;

utiliza as producdes de conhecimento (e.g. artigos, livros ou producdes de qual-
quer natureza) dos individuos para inferéncia das especialidades;

utiliza o conhecimento (e.g. posts em um férum de discussao) produzido pelos
usuarios no ambiente em que o SWEETS estiver implantado para enriquecer a
inferéncia das especialidades;

utiliza caracteristicas semanticas para inferéncia das especialidades, a partir do
surgimento de ontologias provenientes de folksonomia. Folksonomia (Wal,
2007) é um mecanismo de tagging social em que as pessoas colaboram livre-
mente para a sua cria¢do e surge a partir de associacdes entre pessoas, tags (pa-
lavras-chave ou conceitos) e objetos (instancias), em que uma pessoa pode cate-
gorizar um objeto com determinadas tags, criando assim associacdes ternarias
entre estes elementos. Assim, uma folksonomia (F) é definida por um conjunto
de anotacbes F < AxCxl , onde A sdo as pessoas, C as tags (conceitos) e | o0s
objetos categorizados. Como a folksonomia permite a classificagéo livre de ob-
jetos pelos usuarios de uma plataforma social, esta ontologia nao fica restrita a
um dominio especifico;

utiliza os relacionamentos de confianga entre as pessoas para prover o especia-

lista mais adequado em um determinado instante de tempo t.

A Secdo 5.2 apresenta 0 SRE SWEETS, sua arquitetura, e a especificacdo de seus mo-

dulos necessarios a identificacdo e recomendacdo de especialistas de dominio.
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5.2 Arquitetura do SWEETS

SWEETS é um sistema de recomendacao de especialistas ndo pro-ativo que pode ser implan-
tado em qualquer ambiente computacional: (i) que seja baseado na teoria de redes sociais, isto
é, ambientes em que as pessoas mantém relacionamentos sociais; e (ii) que tenha conhecimen-
tos associados aos usudrios, ou seja, conhecimentos produzidos por cada usuario no ambiente

em que o SWEETS estiver implantado, ou conhecimentos provenientes de ambiente externos.

Dominio Social

Ghin
@%‘ﬂ? Médulo

Indexagao Conhecimento

Médulo de
Identificagdo de
Especialidades

1 Entrada
. . P
Médulo Fontejde Conhecimento sCa 4 ‘_ (Query g)
|
- A
%Usuérwos Médulo
* Extragdo de Ontologia

Extemo Intermo
w Dt =,

Linked [ -0

outros.

[Especialstas & %
1 Ranking - Contexto do Usuario
Grau de Especialidade
Confianga

Source

Mo6dulo
Recomendagao de Especialistas

Figura 5.1: Arquitetura do SWEETS

A Figura 5.1 apresenta a arquitetura do sistema de recomendacao de especialistas SWEETS,
que esta dividido em mddulos: Fonte de Conhecimento; Indexagdo de Conhecimento; Extra-
cdo de Ontologia; Inferéncia de Especialidades; e, por fim, o Mddulo de Recomendacdo de
Especialistas. As especificaces de cada um destes modulos sdo apresentados nas segdes se-

guintes.

5.3 Modbdulo Fonte de Conhecimento

No Modulo Fonte de Conhecimento serdo identificados os conhecimentos produzidos ou de

interesse dos usuarios, além das relacGes existentes entre as pessoas. A extragao destes relaci-
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onamentos sociais sera preponderante para que o contexto dos relacionamentos possa ser ex-

plorado a posteriori, quando as recomendacdes personalizadas serdo realizadas.

De acordo com Ehrlich (2008), um dos maiores desafios em projetar um sistema de
recomendacdo de especialista é permitir que as pessoas desenvolvam rapidamente e com se-
guranga seu perfil de experiéncia com o minimo possivel de esforgo e, ainda, que a privacida-
de seja mantida. Estas questbes conflitantes conduzem a projecéo e desenvolvimento de sis-
temas que facilitem e agilizem a construcdo dos perfis das pessoas. Para isso, podem ser de-
senvolvidos mecanismos que busquem o conhecimento produzido por estas pessoas em dife-
rentes ambientes (e. g.: aplicacBes disponibilizadas na Web), para 0 mapeamento dos seus
perfis com maior agilidade. Por isso, no Mddulo Fonte de Conhecimento ha dois tipos de
classificacbes de fontes de conhecimentos dos usuarios: Interna e Externa. A base interna re-
presenta 0os conhecimentos produzidos no ambiente em que o SWEETS estiver implantado, ja
a base externa representa 0s conhecimentos inerentes de fontes externas, por exemplo, Link-

din, Plataforma Lattes e Facebook.

5.4 Moddulo Indexacdo de Conhecimento

Uma vez que a fonte de conhecimento foi definida, é realizada a indexac¢do do conhecimento
dos usuarios do sistema, por meio do Médulo Indexacdo de Conhecimento. Neste momento, 0
conhecimento do usuario produzido tanto no ambiente interno quanto nos ambientes externos
serdo indexados de forma que os processos de inferéncia de especialidades e recomendacéo de

especialistas possam ser realizados a posteriori.

Indexacdo da base de conhecimento do usuario

Base de Indexing —
indexada

canhecimento
Figura 5.2: Indexagéo da base do conhecimento

do usuario

Esta indexacdo (conforme Figura 5.2) pode ser realizada periodicamente com um prazo previ-
amente estabelecido, por exemplo, a cada 5 ou 7 dias, e tem como prop0sito prover um rapi-
do e eficiente meio de acesso ao conhecimento produzido pelos usuarios. Neste processo de
indexacdo, deverdo ser definidos critérios para estabelecer a relevancia (maior ou menor pe-

so) de cada termo associado ao usuario — termos associados aos usuarios sao termos que re-
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presentam o conhecimento produzido por eles. Por exemplo, os termos de um texto plano pre-
sentes no corpo de um documento podem possuir menor relevancia que os termos (palavras-
chave) associados a um determinado documento. J& que as palavras-chave sao termos chave
que descrevem um documento e os textos planos possuem um maior volume de termos, o que,
normalmente, torna mais dificil de identificar a relevancia de cada termo presente no docu-

mento.

5.5 Modulo Geracéo de Ontologia

O Modulo Geracdo da Ontologia Simples (Lightweight Ontology) permite a adi¢cdo de uma
camada semantica para a realizagdo da inferéncia de um tipo de especialidade (especialidade
inferida, que serd apresentada na Sec¢do 5.6). A ontologia surge a partir da folksonomia, que

oferece parametros para a identificacdo do conhecimento de um ou um grupo de usuarios.

A ontologia que pode surgir a partir de folksonomias € classificada como Ontologia
simples (Lightweight Ontology), j& que explora o conceito bipartido (conceitos e instancias)
de ontologias. Assim, tem-se uma ontologia O - uma ontologia de conceitos (tags) em rela-
cdo as instancias (objetos) descritas por eles. Esta ontologia surge a partir da co-ocorréncia
dos conceitos em relagdo aos objetos. Assim, quanto mais 0s conceitos co-ocorrerem em rela-
¢do aos objetos hd um indicador de que estdo fortemente relacionados, isto €, quanto maior a

co-ocorrréncia, maior o peso do relacionamento semantico entre os conceitos.

As palavras-chave associadas aos trabalhos de carater cientifico, por exemplo, mo-
nografias, dissertacdes e artigos, também remetem ao conceito de folksonomia, uma vez que
0s autores destas publicacdes utilizam um conjunto n de palavras-chave para categorizar suas
publicacbes. Por isso, as palavras-chave que classificam estes trabalhos cientificos também
podem ser utilizadas como alternativa para o enriquecimento da Ontologia O.. A Figura 5.3

apresenta uma situacao hipotética de parte de uma simples ontologia.
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¥ ambiente colaborativo

colaboracao

¥ blog

¥ discussao

¥ gestao de conhecimento

Figura 5.3: Parte de uma ontologia O;, hipotética.

Os conceitos representados na Figura 5.3, através dos nds, e as relacdes entre eles,
representados através das arestas, indicam que 0s respectivos conceitos co-ocorreram em um
determinado objeto o, 0 que determina a relagdo entre conceito e instancia mencionada anteri-
ormente. O peso de cada aresta, representado através de rétulos de nimeros (Figura 5.3), re-
presenta a quantidade de vezes que estes mesmos conceitos co-ocorreram em diferentes ins-
tancias de objetos. Assim, quanto maior for este peso, maior a evidéncia de que estes termos

estejam fortemente relacionados, isto €, ha uma maior densidade semantica.

5.6 Modulo Identificacdo de Especialidades

O Modulo Identificacdo de Especialidades utiliza o conhecimento pertinente a cada usuario
do ambiente em que SWEETS estiver implantado para inferir as possiveis especialidades dos

candidatos a especialistas.

O processo de inferéncia de especialidades no SWEETS explora os 4 tipos de habili-
dades que o trabalho de Fazel-Zarandi (2011, 2012) sugere que um especialista possa ter: (1)
habilidade demonstrada; (2) habilidade sugerida; (3) habilidade declarada; e (4) habilidade
refutada. Fazel-Zarandi (2011, 2012) utiliza o termo “habilidade desconhecida” para o que
foi chamado no presente trabalho de “habilidade informada”. Fazel-Zarandi classifica esta
categoria como desconhecida, pois sdo habilidades que as pessoas ainda ndo concordaram que

o referido especialista a tenha.
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¢ habilidade demonstrada: quando o usuario prova, por meio da pratica, que ele possui
uma determinada habilidade, por exemplo, através de certificacdes;

¢ habilidade sugerida: quando uma pessoa indica que outra possui conhecimento em
determinada area;

e habilidade informada: quando o usuario autodeclara uma habilidade como, por
exemplo, atraves do preenchimento do seu perfil;

e habilidade refutada: quando o usuario ndo demonstra, na pratica, 0 conhecimento

atribuido a ele.

A exploracédo dos tipos de habilidades supracitados, com excecdo da habilidade de-
monstrada e informada, exige a participacdo coletiva dos usuarios para a construcédo do perfil
dos usuarios candidatos a especialistas. Em decorréncia disso, por causa destas diferentes opi-
nides, hd uma tendéncia que os perfis dos usuarios mapeiem com maior eficacia as suas espe-
cialidades, ja que os perfis dos candidatos a especialistas serdo construidos de acordo com a

sabedoria coletiva.

Neste trabalho, como alternativa para enriquecer os perfis de especialidades dos usu-
arios, é adotada uma categoria de habilidade intitulada habilidade calculada. Para a inferéncia
desta categoria de habilidades, séo utilizados os conhecimentos inerentes aos usuarios para a
inferéncia de possiveis habilidades que estes eventualmente venham a ter. Uma vez que um
conjunto de habilidades H é inferido para um usuério u, estas podem ser, a posteriori, enqua-

dradas em duas das 4 categorias listadas acima: habilidade informada e habilidade sugerida.
5.6.1 Processo de identificacédo de especialidades

Para que as especialidades dos usuarios possam ser inferidas, inicialmente, faz-se necessario
ponderar os 4 tipos de especialidades apresentados na Secdo 5.6. No trabalho de Fazel-
Zarandi (2011, 2012), uma habilidade h pode assumir apenas um estado em um instante de
tempo t. JA no SWEETS, uma habilidade em uma area h pode estar classificada em mais de
um tipo de habilidade em um tempo t — desta forma, espera-se explorar a0 maximo as produ-
cOes realizadas pelos usuérios no ambiente no qual o SWEETS estiver implantado. Por exem-
plo, Jodo € especialista (possui habilidades) em uma area h por possuir essa habilidade de-
monstrada através de uma certificacdo. A medida que Jo&o colabora com outras pessoas, es-
tas percebem que Jodo possui conhecimento sobre a area h, entdo estas pessoas sugerem que
Jodo possua conhecimento sobre h — assim, naturalmente, esta habilidade h passa a pertencer

também a outra categoria, habilidade sugerida.
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Essas categorias devem ser ponderadas de acordo com o cenario em que a aborda-
gem SWEETS for implantada. A partir da definigdo dos pesos para cada categoria de habili-
dade, pode ser realizada a inferéncia das especialidades dos usuarios e, a posteriori, a reco-
mendacdo dos respectivos especialistas. A seguir € apresentada a formalizacdo de todo este

processo.
Habilidade Demonstrada

Conforme supracitado, a determinagdo da habilidade demonstrada considera as publicacdes
dos individuos. Para que possa ser calculada, € necessario que exista apenas autores associa-
dos &s publicagdes, além das palavras-chave, que representam as habilidades analisadas. Uma
vez definidos estes pesos, 0 passo inicial para o célculo da especialidade de um usuario em
uma area h é realizado pela Equacéao (5.1).

hdem(u, h) = ! x X Sopectuln] (5.1)

+ Wwe +Ww t
ttC tT‘e Vtu,hETu,h | ul

taccl

Onde:

hdem, j,: a habilidade demonstrada de um usuario u em uma area h;

T, »: conjunto de publicagbes de um usuario u em uma area h, relacionadas a um tipo
(conforme Quadro 6.3);

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

w;: peso de uma publicac¢ao cientifica do tipo ¢,

p:-uma publicacao do conjunto t,

|apt|: quantidade de autores da publicacao p;

|t,|-quantidade de publicagdes de um usuario em um conjunto t,

Weoeo + Weee € We - PESO das publicacoes apresentados no Quadro 6.3.

Inicialmente, na Equacédo (5.1) sdo identificadas todas as publicacGes de um usuério
u, nas diferentes categorias T (e. g. artigos em revistas, artigos completos ou resumos expan-

didos) em uma area especifica h.

Em seguida, para cada publicacdo é importante identificar a quantidade de autores
existentes para mensurar o grau de expertise do usuario. Se uma producédo cientifica possuir
apenas um autor, ha como afirmar que o autor é o detentor do conhecimento que originou o

trabalho. J& nos casos em que ha varios autores para uma publicagdo, ndo ha como afirmar
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que todos 0s autores possuem o mesmo conhecimento nas areas abordadas no trabalho. Da
mesma forma, ndo h& como afirmar também qual dos autores possui um nivel maior de co-
nhecimento de uma area em relacdo a outra, ja que ndo ha um padrdo que possibilite esta
identificacdo. Inclusive, ndo ha qualquer simples padréo de apresentacdo dos autores de uma
publicacdo (e. g. autor principal é o primeiro da lista de autores). Por isso, a solu¢do adotada
no SWEETS para mensurar o nivel de expertise do usuario em uma area h em relacdo a uma
producdo cientifica foi a distribuicdo homogénea do conhecimento entre o conjunto de autores

da publicacao.

Para considerar o nivel de expertise do usuéario u em uma area h em relagdo ao con-
texto que o SWEETS estiver implantado, foi considerada na Equagéo (5.1) a relagdo do grau
de expertise de u em um tipo t pelo total de publicacdes de um tipo t em uma area h. Este re-
sultado é, finalmente, multiplicado pelo w;, considerando assim as ponderacdes para cada ca-
tegoria de publicacdo apresentadas no Quadro 6.3. Este processo se repete para cada categoria
de publicacgbes (t), e 0 somatorio dos valores obtidos para cada categoria representa o grau de

expertise do usuario em uma area h para a categoria habilidade demonstrada (hdem,, ;).

Apos isso, € realizada a normalizacdo do grau de expertise do usuério atravées da di-
visdo do somatorio dos pesos para cada categoria. Com isso, tem-se o grau de especialidade
do usuario em uma escala de 0 a 1, sendo que quanto mais proximo de 1, maior o nivel de

especialidade do usuario, e quanto mais préximo de 0 menor o nivel de especialidade.

Conforme supracitado, para o célculo da habilidade demonstrada de um usuério u
em uma area h (hdem,, ,) sdo consideradas todas as publica¢bes de u em um tipo t, em rela-
¢do a todas as publicacGes da area h no tipo t. Com isso, hd um problema de ndo considerar a
escala do grau de especialidade adequadamente. Para minimizar este problema, é necessario

um passo adicional, apresentado na Equagéo (5.2).

hdem(u, h) o
max(hdem(h)) Whaem (5.2)

hdem(u,h) = (

Onde:

hdem, j,: a habilidade demonstrada de um usuario u em uma area h;
max(hdem(h)): maior habilidade demonstrada entre o conjunto de usuarios em uma
area h;

W, - P€SO da habilidade demonstrada.
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Para normalizar o grau de especialidade do usuario em uma area “h”, foi adotada uma abor-
dagem da &rea de Recuperacdo da Informacdo, intitulada Term Frequency (tf). Esta aborda-
gem considera a razdo entre a frequéncia de um termo “t1”” em um documento pela frequéncia
do termo que tem maior numero de ocorréncias neste documento. Assim, a Equacdo (5.2)
considera a diviséo do grau de expertise em uma habilidade h de um usuario u (hdem,, y,) pelo
maior grau de especialidade de um usuério u (max(hdem(h))) dentre o conjunto de usuarios
do ambiente em que SWEETS estiver implantado, multiplicado pelo respectivo peso do tipo

de habilidade (wp,, ). Como resultado, tem-se o valor final da habilidade demonstrada

(hdem, p).

Para a exemplificacdo do calculo do grau de habilidade de um usuério u (Jodo) em uma
area de especialidade h (Ontologia) na categoria Habilidade Demonstrada, considerar o cena-

rio apresentado no Quadro 5.1.

Quadro 5.1: Cenario para exemplificacdo da Habilidade Demonstrada

Tipo das publicagdes de Jodo Publicagdes Qtd. de autores

Artigos completos publicados 1 5
em periodicos
Capitulos de livros 1 2
Trabalhos completos publica- 1 3
dos em anais de congressos
Resumos expandidos publica- 1 1
dos em anais de congressos

Diante do cenério apresentado no Quadro 5.1 e com o formalismo da Equacdo (5.1),

tem-se:
hdem(u,h) = ((5 X (1/2) + ¥%)/2 + (2 x 1/3)/1 + (1%1/1)/1)/5+2+1

Assim, o grau ndo normalizado da habilidade demonstrada de Jodo (hdem(u, h)) € 0,52.
H&, também, no ambiente outro usuario, Pedro, que tem grau demonstrado de especialidade
0,7 nesta mesma area h. Diante destes valores, o passo final para determinar o grau final da

especialidade demonstrada destes especialsitas na &rea h € realizar a normalizacao, a partir do
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formalismo apresentado na Equacéo (5.2). Com isso, tem-se no ambiente Pedro com grau 5 e
Joéo com 3,72.

Habilidade Informada

A habilidade informada é aquela em que o préprio especialista afirma ter (e. g. atraveés do
cadastro do seu perfil). No trabalho de Fazel-Zarandi (2011, 2012), esta categoria de habilida-
de é definida como desconhecida porque ndo ha uma comprovacao real que o especialista
tenha, por exemplo, através de uma aclamacéo social (opinido dos usuarios) ou certificacdes
na area. A definicdo desta categoria de habilidade no presente trabalho é dada pela Equacao
(5.3).

, h €H
hinf (w, h) = {thes se u

5.3
0, caso contrario (5.3)

Onde:

hinf (u, h): grau da habilidade informada de um usuario u em uma area h;

Wh,..- P€so da habilidade

H,,: conjunto de habilidades informadas do usuario u.

De acordo com a Equacéo (5.3), se o usuario informar que possui uma habilidade h, en-
tdo o proprio peso pré-definido para esta categoria de habilidade determina o grau de especia-
lidade do usuério (hinf (u, h)).

Dando continuidade ao exemplo apresentado no célculo da Habilidade Demonstrada,
Jodo informou explicitamente que possui conhecimento na area h (Ontologia), por isso, tem
hinf (u, h) igual a 3 (de acordo com a definicdo dos pesos apresentadas no Quadro 6.2), en-
quanto Pedro ndo informou que tem experiéncia em h e, por isso, tem o valor O para
hinf (u, h).

Habilidade Sugerida

As habilidades sugeridas sdo aquelas em que hd uma intervencédo explicita de outros usuarios.
Assim, o grupo de usuarios pertinentes ao ambiente é responsavel por sugerir que uma pessoa
possui uma determinada especialidade. O grau da habilidade sugerida € determinado pela
Equacdo (5.4).
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hsug(u, h) = z Uy + Uy (5.4)

Yu eu

Onde:

hsug (u, h): grau da habilidade sugerida de um usuario u em uma area h;

v,. grau de reputacdo de um usudrio v, que informa que o usuario u € especialista em
h;

v, grau de maturidade de um usuario v, que informa que o usuario u é especialista em
h..

Como no célculo do grau da habilidade sugerida (hsug(u, h) sdo consideradas as
opiniBes dos usuarios, € importante considerar tanto a maturidade dos usuarios no ambiente
(vy,), qualidade do conhecimento produzido, quanto a reputacdo destes usuarios (v,.) perante
0s demais usuarios do ambiente. Assim, € considerada a credibilidade de cada usuario para a
determinacdo da habilidade sugerida. O Capitulo 4 mostra como sdo determinados o nivel de

maturidade e a reputacdo dos usuarios no presente trabalho.

A normalizacdo do valor obtido na Equacdo (5.4) é realizada pela Equacéo (5.5).

hsug(u,h)

max(hsug(h))) X Whsug (5.5)

hsug(u, h) = (

Onde:

hsug (u, h): grau da habilidade sugerida de um usuario u em uma area h;
max(hsug(h)): maior grau de habilidade sugerida em uma area h;

Why,,,- PESO da habilidade sugerida.

Nesta normalizacdo, apresentada na Equacdo (5.5), é realizada a divisdo do grau da
habilidade sugerida de um usuario u em uma area h, pelo maior grau de habilidade sugerida
nesta area h no ambiente em que o SWEETS estiver implantado. Assim, tem-se um valor em
uma escala de 0 a 1. Apos isso, é realizada a multiplicacdo pelo respectivo peso da habilidade

Wh ... Ue representa o valor final da habilidade sugerida hsug(u, h).

Jodo agora foi sugerido por Francisco como especialista em h (Ontologia). Francis-
co possui Nivel de Maturidade no ambiente de 0,73 e Reputacao de 0,64. Com isso, Jodo tem
grau de especialidade para habilidade sugerida (hsug(u, b)) € igual a 1,0. Como Pedroi ndo

recebeu uma sugestdo realizada por outros usuarios, seu grau de hsug(u, h) € 0.
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Habilidade Refutada

Assim como a habilidade sugerida, a habilidade refutada também depende da intervencéo
explicita dos usuarios do ambiente em que o SWEETS estiver implantado. O grau da habili-

dade refutada € determinado pela Equacéo (5.6)

href (u, h) = z Uy + Uy, (5.6)

vu eu

Onde:

href (u, h): grau da habilidade refutada de um usuario u em uma area h;
u,: grau de reputacdo de um usuério u;

Uy, grau de maturidade de um usuario u.

Quando uma pessoa solicita ajuda de um determinado especialista em uma area h, e
este especialista ndo comprova que realmente possui conhecimento na area h, o grau geral de
especialidade do usuério nesta area é entdo diminuido, ja que o peso desta categoria de habili-
dade é negativo, conforme apresentado no Quadro 6.2. Conforme definido na Equacéo (5.6),
o célculo da habilidade refutada considera tanto a reputacdo (u,) quanto o nivel de maturida-

de (u,,) do usuério no ambiente, para considerar a importancia da opinido do usuario no am-

biente.
A Equacdo (5.7) apresenta a normalizacao do grau obtido na Equacéo (5.6):
href(u,h)
href(uh) = (ot Cons) X wh,,, (5.7)
Onde:

href (u, h): grau da habilidade refutada de um usuario u em uma area h;
max(href (h)): maior grau de habilidade refutada em uma éarea h;

Wh,. ;- PeSO da habilidade refutada.

A etapa de normalizacdo, apresentada na Equacéo (5.7), € primordial para manter o
grau href(u, h) na escala. O resultado proveniente da normaliza¢do realizada na Equagéo
(5.7) serd em uma escala entre 0 e -1, sendo que quanto mais proximo de -1, maior sera o
indice de refutacdo do especialista na area h, e quanto mais préximo de 0, menor ¢ este indice
de refutacéo.
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Dando continuidade na exemplificagdo do calculo do grau de habilidade dos candida-
tos a especialistas Jodo e Pedro, tem-se agora a seguinte situagdo: Francisco solicitou uma
vez ajuda sobre h (Ontologia) a Jodo e duas vezes a Pedro. Apds isso, Francisco avaliou as
solicitacfes de ajuda como Uteis ou ndo Uteis, fornecendo assim parametros para refutar ou
nédo o quanto estas pessoas (Jodo e Pedro) realmente conhecem o assunto Ontologia. Francis-
co avaliou todas estas solicitacdes de ajuda como ndo Uteis, refutando assim o nivel de conhe-
cimento destes usuarios em h. A reputacdo de Francisco é 0,64 e a maturidade € 0,73. Com

isso, tem-se:
HrefJo&o,h)= 0,73 + 0,64 = 1,37
HrefPedro,h)= (0,73 + 0,64) + (0,73 + 0,64) = 2,74

Apds a normalizacdo, aplicando a Equacédo (5.7), tem-se como valor final da habili-

dade refutada (href (u, h)) de ambos, Jodo e Pedro, -0,5 e -1, respectivamente.
Habilidade calculada

Esta categoria de habilidade é calculada automaticamente pelo ambiente. Para isso,
sdo utilizados os conhecimentos produzidos pelos usuarios para o célculo desta habilidade.
Uma vez identificado este conjunto de habilidades, sdo realizadas recomendagfes para 0 usua-
rio candidato a especialista. Se o usuario admitir que possui uma ou Vvarias das habilidades
recomendadas, entdo, esta(s) habilidade(s) passa(m) para outra categoria, de habilidade in-
formada. E se os usuarios do ambiente sugerirem que um determinado usuario possui conhe-
cimento em alguma das habilidades calculadas, entdo esta habilidade passa para a categoria de

habilidade sugerida.

Para que esta categoria de habilidade possa ser explorada é necessario possuir no
ambiente de implantacdo do SWEETS: conhecimentos associados aos usuérios e exploragdo

de conceitos inerentes a folksonomia.

Nesta categoria, 0 universo de especialidades possiveis para cada usuario é limitado
as marcac0es realizadas nos objetos em que o SWEETS estiver implantado (que originam a
folksonomia) e as palavras-chave oriundas das producdes cientificas. As produgdes cientificas
podem ser originadas de diferentes fontes, por exemplo, producdes dos usuarios disponibili-
zadas internamente no ambiente; producfes disponiveis na Plataforma Lattes (base de dados
de curriculos de pesquisadores brasileiros); no Mendeley (¢ uma rede social académica e um

gerenciador de referéncias bibliogréficas online); na LinkedIn, uma rede social profissional; e
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no BibSonomy (um sistema para organizacdo e compartilhamento de bookmarks e publica-

coes).

Para conceber modelos de redes de folksonomias em um nivel abstrato, pode ser uti-

lizado um sistema de grafo tripartido (West, 2001) (Cranston, 2009) em que o conjunto de

vértices é definido em 3 (trés) conjuntos disjuntos: A={ak,---,ak_1,ak}, C={Cl,---,C|_1,C|},

| ={|m,---,|m_1,lm} em que, cada um desses conjuntos correspondem, respectivamente, aos

atores (usuarios), conceitos (tags) e as instancias anotadas (e. g. documentos, sites, imagens,
entre outros.). Dessa forma, um sistema de tagging social permite que usuarios etiquetem ob-
jetos com conceito, criando assim associa¢des ternarias entre o usuario, o conceito e o objeto.
Assim, uma folksonomia (F) é definida por um conjunto de anotagdes F < AxCxl .A partir
disso, é possivel utilizar o tradicional modelo bipartido de ontologia (conceitos e instancias) —

O.i —, fundamental para a inferéncia da habilidade calculada do SWEETS.

Para a criacdo da ontologia O, séo utilizadas as co-ocorréncias (Secdo 5.5) das tags
(conceitos) em relacdo aos itens (instancias). Os relacionamentos entre os termos / conceitos
da ontologia O;, sdo ponderados pela quantidade de instancias (I) que séo etiquetadas (tagged)
com ambos 0s termos, ou seja, 0 nimero de vezes que 0s termos co-ocorrem em instancias
diferentes. Este é um método bésico de mineragdo de texto, em que os termos sdo geralmente
associados pela sua co-ocorréncia em documentos (Cutting, 1992) (Feldman, 1998), (Baeza-
Yates, 1999), (Mika, 2007) e (Pound, 2010).

Uma vez que a ontologia O tenha sido criada, € realizada a extracdo de cada conceito
que possui relacionamentos maior que 1, seus relacionamentos e respectivos pesos. Sabe-se
que essa quantidade minima deve ser maior que 1, porém, ndo ha uma defini¢do exata do va-
lor ideal. A quantidade minima de relacionamentos é configuravel e, por isso, pode ser modi-

ficada a qualquer instante.
Apols isso, estas informagdes sdo representadas em um espaco vetorial
VToti:BNotl, Wo, , ... ,Wo, , Wotn], em que WO, representa o vetor de pesos do conceito

chave e seus relacionamentos. O peso do conceito chave (conceito em evidéncia) possui mai-

or relevancia que qualquer outro peso do relacionamento, por isso, este peso é determinado
por max(\/% )+1. N&o se sabe realmente o quanto o peso deste conceito-chave deve ser maior
gue os demais. Talvez, afirmar que seu peso deve ser maior em 1 que qualquer outro peso dos

relacionamentos ndo seja o suficiente. O ideal é implantar esta abordagem em algum ambiente
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e, durante um periodo de tempo, realizar sucessivas analises da eficicia dos resultados a partir
do incremento do peso deste conceito-chave, até que se chegue a um “bom” valor. Com isso,
para cada conceito e seus relacionamentos havera uma representacdo vetorial, formando assim

um conjunto de vetores.

Diante destas representagdes vetoriais, é possivel realizar a indexacdo da base de co-
nhecimento de cada usuério. Essa indexagdo € executada utilizando todo o conhecimento pro-

duzido pelos usuarios no ambiente no qual o SWEETS estiver sendo implantado. Com isso,

para cada vetor Wo, havera um vetor Fu, = [FUt11 Fu Fu, , Futm] equivalente, com a

G
diferenca que ﬁt representa a frequéncia (peso) de cada termo em relagdo ao usuério e VTOt
representa os pesos dos termos na Og. E importante ressaltar que n, o tamanho do vetor V%t,
e m, o tamanho do vetor ﬁjt sdo iguais, sendo Fu, >=0e Wo, >=0.

Por fim, € possivel realizar o célculo do grau da habilidade calculada dos usuarios em

relagdo aos conceitos. Para isso, sdo utilizadas as representagdes vetoriais de Fu, e Wo,. O

calculo é realizado a partir do valor do Coseno, apresentado na Equacéo (5.8).

Z::@Voti . Futi)

3o, - SF,

i=1 i=1

hinfer(u, h) = (5.8)

Onde:

hinfer(u, h): grau da habilidade inferida de um usuério u em uma area h;
t: cada elemento dos conjuntos Wo, e Fu,.
Wo,: vetor de pesos do conceito em evidéncia (area h) e seus relacionamentos;

Fu,: vetor de pesos do conceito em evidéncia e seus relacionamentos relacionados a

um USUArio u.

O grau hinfer(u, h), que representa a habilidade inferida de um usuario u em uma
area h, estd em uma escala entre 0 e 1, sendo que quanto mais proximo de 1, maior é o nivel

de conhecimento que o usuario possui em relacdo a esta area.

Uma das vantagens desta abordagem para identificar as especialidades dos indivi-

duos é que a pessoa que recebe as recomenda¢des pode ser informada de porque recebeu o
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referido especialista como sugestdo. Por exemplo, Jodo foi recomendado como especialista
em Redes Sociais, pois Redes Sociais tem forte relagdo com colaboracgéo, socializago, ges-
tdo de conhecimento e ambiente colaborativo, e Jodo esta fortemente relacionado a estes con-

ceitos, pois tem conhecimento produzido sobre estes assuntos.
Exemplo de calculo da Habilidade Calculada

Para exemplificar o célculo da habilidade na categoria Calculada, é apresentado o
seguinte cenario hipotético: calcular o grau da habilidade do usuario Jodo no termo “Proces-

sos de Software”.

O primeiro passo é selecionar o termo chave (Processos de Software), seus termos
(conceitos ou palavras-chave) e pesos relacionados a ele na ontologia Ogj,. Com isso, tem-se,
“Modelo em cascata” com peso 3, ”Prototipacdo” com peso 3; “Modelos Incrementais” com
peso 4 e “Espiral ” também com peso 4. Apos identificados, esses pesos sao representados em

um espaco vetorial para uma posterior analise. Essa representacdo vetorial € dada por

V%ti = [3, 3, 4, 4]. O termo chave é o principal, ou seja, deve ter maior relevancia e tem que

ser considerado neste espacgo vetorial. Por isso, seu peso foi definido como maxﬁ/To )+1, con-
forme apresentado anteriormente. Neste exemplo em particular, o termo chave é Processos de

Software e tem peso 5. Assim, a nova representacdo vetorial é VW)ti = [5, 3, 3 4, 4].

O passo seguinte é identificar o quanto Jodo esta associado com cada um destes con-
ceitos. Para isso, sdo verificadas as ocorréncias destes termos nos conhecimentos produzidos
por Jodo, por exemplo, em uma postagem em um férum. Assim, tem-se, nas producdes de
Jo&o os termos/conceitos e respectivos pesos: “Processos de Software” com peso 15; “Mode-
lo em cascata” com peso 2, “Prototipagdo” com peso 2; “Modelos Incrementais” com peso 2

e “Espiral” também com peso 2. Denotando na seguinte representacdo vetorial:

Fu, =[5, 2 2, 2 2|.

Com a obtencéo destas duas representagdes vetoriais W0, e Fu,, é possivel aplicar o

algoritmo do Coseno e assim obter o grau de especialidade de Jodo em Processos de Software
na categoria Habilidade Calculada, que € 0,76.
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Habilidade Geral Inferida

Uma vez realizados os calculos das habilidades: demonstrada, informada, sugerida e refuta-
da, é possivel determinar o grau final da habilidade de um usuario u em uma area h.
hdem(u, h) + hdes(u, h) + hsug(u, h) + href (u, h)

GE(u,h) = :
( ) them + thes + thug + Whref (5 9)

Onde:

GE (u, h): grau geral da habilidade do usuario u em uma area h;

hdem(u, h): grau da habilidade demonstrada do usuério u em uma area h;
hdes(u, h): grau da habilidade informada do usuério u em uma érea h;
hsug (u, h): grau da habilidade sugerida do usuario u em uma érea h;
href (u, h): grau da habilidade refutada do usuario u em uma area h;

Wh.m- P€SO da habilidade demonstrada;
Wh,,.- Peso da habilidade informada;
Wh,g- PESO da habilidade sugerida;

Wh,.- PESO da habilidade refutada;

Na Equacdo (5.9) sdo considerados os 4 niveis de habilidades definidas anteriormen-
te para inferir o grau final de especialidade de u em relagdo a h. O resultado final esta em
uma escala de 0 a 1. Quanto mais proximo de 1, maior sera o nivel de conhecimento do espe-

cialista em h.

Uma visdo sumarizada dos resultados das exemplifica¢fes do calculo de especialida-

des dos candidatos a especialistas Jodo e Pedro ¢ apresentada no Quadro 5.2.

Quadro 5.2: Visédo sumarizada das habilidades de Jodo e Pedro no assunto Ontologia

Habilidade (h) Grau Joao Grau Pedro Peso (wp)
Demonstrada ((hdem (u, h)) 372 5 5
Informada hinf (u, h) 3 0 3
Sugerida ((hsug(u, h)) 1 0 1
Refutada ((href (u, h)) -0,5 1 1
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A partir do cenario apresentado no Quadro 5.2 e a aplicacdo da Equacdo (5.9), tem-
se:

GE (Jodo, Ontologia) = ((3,72 + 3 + 1 + (-0,5))/5+3+1+(-1) = 0,9
GE (Pedro, Ontologia)= (5+ 0+ 0 +(-1))/(5+3+1+(-1)) = 0,5.

Isto é, o grau final (GE (u, h)) de Jodo em Ontologia de 0,9, enquanto o grau final de

especialidade Pedro em Ontologia € 0,5.
5.7 Mddulo Recomendacéo de Especialistas

Uma vez que as especialidades dos usuarios foram identificadas, é possivel realizar a reco-
mendacdo de pessoas classificadas como especialistas em uma determinada area. O grau de
especialidade em uma determinada area, inferido no Modulo Identificacdo de Especialidades,
estd em uma escala entre 0 e 1 [0...1]. Neste trabalho, foi determinado que usuarios que pos-
suem grau de especialidade superior ou igual a 0,7 sdo classificados como especialistas e, por-
tanto, podem ser recomendados.

A definicdo deste limiar é flexivel e pode ser definida de acordo com o ambiente em
gue o SWEETS for implantado. Quanto mais proximo de 1 for esse limiar, maior sera a preci-
sdo na recomendacdo de especialidade, porém, é diminuida, naturalmente, a cobertura (recall)
das recomendacfes. Assim, potenciais especialistas podem ficar fora do conjunto de especia-

listas recomendados.

Além do grau de especialidade, é também considerado neste mddulo o grau de confi-
anca do usuario que solicitou ajuda em relacao aos especialistas recomendados. Assim, 0 usu-
ario tem a liberdade de buscar por ajuda de uma pessoa que esteja mais proxima a ele, ao in-
vés de necessariamente buscar por ajuda de uma pessoa que seja classificada como especialis-

ta em uma determinada area.

Neste sentido, as recomendacfes dos especialistas podem ser classificadas de duas
maneiras: pelo grau de especialidade ou pelo nivel de confianga. Se for considerado o nivel de
confianga, hd uma relacéo direta com o contexto do usuério que solicitou ajuda, logo, o con-
junto de recomendagdes pode ser diferente em instantes de tempo diferentes, ja que a confian-
ca de uma pessoa em relacdo a outra € dinamica, isto €, muda com o tempo — conforme apre-
sentado no Capitulo 3.
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5.8 Contexto no SWEETS

A exploracdo de contexto no SWEETS é proveniente das relacdes sociais entre os individuos
que oferecem sustentacdo para a descoberta de relacionamentos ocultos de confianca. Desta
forma, é possivel recomendar os possiveis especialistas mais confidveis para um determinado
individuo. Muitas vezes, 0 usuério que possui 0 maior nivel de conhecimento em um assunto
h pode ndo ser o mais disposto a colaborar com um usuéario u, por diferentes motivos, por
exemplo, o especialista pode estar ocupado, pode ndo ser propenso a colaboracdo, ou pode
ndo haver um relacionamento prévio entre eles (usuario e especialista), seja este relaciona-

mento de confianga ou néo..

A Figura 5.4 apresenta um exemplo em que um conjunto de especialistas em uma
area h é recomendado para um usuario (Usource). Além do grau de especialidade de cada espe-
cialista na area h, denotado por (GE(u, h)), é apresentado também o grau de confianca do
usuario que recebe a recomendacéo (Usource) €M relagéo ao usuario recomendado (Usink n), que
é denotado por T(Usource, Usink n). Ambos os graus, GE(u, h) € T(Usource, Usink n) €Std0 em uma
escala de 0 a 1. No cenario apresentado (Figura 5.4), os especialistas Usink 1 € Usink 2 S80 aque-
les que possuem maior nivel de conhecimento na &rea h, porém, o nivel de confianga entre o
usuario que recebeu a recomendacdo (Usource) € €les € menor, o que pode ser um empecilho a
colaboragdo. Ja os especialistas Usink 3, Usink 4 € Usink 5 possuem um nivel de especialidade
menor, porém, o0 usuario Usource tem maior nivel de confianca neles, logo, ha uma tendéncia
natural que haja uma facilidade na colaboracdo entre eles. Destes, provavelmente, os mais
indicados para serem recomendados seriam os especialistas Usink 4 € Usink 3, Nesta ordem de
prioridade, pois sdo eles que possuem o maior nivel de confianca do usuario Usoyrce € maior

nivel de conhecimento em h.

89



5-SWEETS

Ui s
GE':US'H_EJh] = 012
Ui 1
Ui s
GE(U,ine oh) =0,7 TUsouree, Using_sh= 1 GE(Uyine poh) =1
T{Usrce, Usins_s) = 1
Tlum.'\oe_ U,_.-‘_-_:'=G_,2
Ui 3 Fauree Usis 2
sink 311 = O GE(U e 2sh) = 1
T[Usource, Usins 21 = 0,2 <T|U=o.-u.-. Usre 2)=10,3 (Ui 2h)

Figura 5.4: Exemplo de recomendacdo de especialistas em uma area h para um usuario Usource

Outros elementos contextuais, adotados na abordagem do SWEETS, foram usados
para mensurar as habilidades nas categorias Sugerida e Refutada. Ambas as categorias basei-
am-me no Nivel de Maturidade e Reputacdo dos individuos em relacdo aos demais usuarios
no ambiente. O Nivel de Maturidade de um individuo é determinado de acordo com a rele-
vancia dos conteudos produzidos por ele no ambiente. Esta relevancia é determinada pelas
avaliacdes dos demais usuarios aos conteudos produzidos por ele. E a Reputacdo determina a
visdo geral que os individuos da rede tém em rela¢do a um determinado usuéario. Para isso, Sao
utilizadas as avaliacOes diretas de confianca atribuidas as rela¢fes sociais dos individuos.
Com a exploracdo destes dois elementos, o calculo das habilidades nestas duas categorias
(Sugerida e Refutada) baseia-se no contexto das relacBes sociais das pessoas que fazem parte

do ambiente.

Além disso, a identificagdo destes relacionamentos de confianca também é baseada
em contexto computacional, pois é fundamentada em caracteristicas como: pessoas que com-
partilham (possuem) opinides e conhecimentos similares, relacionamentos diretos e indiretos
entre as pessoas, e a visao que um grupo de pessoas tem em relacdo a outra. Estas caracteristi-
cas forneceram sustentacdo para a definicdo dos 4 elementos definidos: Similaridade entre

Perfis, Nivel de Maturidade, Relacionamentos de Confianga e Reputagé&o.

Para determinar a semelhanca entre os perfis das pessoas, sdo consideradas as

opinides e os conhecimentos semelhantes entre as pessoas. Assim, tanto as opinides quanto
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0s conhecimentos similares s&o os elementos contextuais que os unem, conforme pode ser

visualizado na Figura 5.5.
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Figura 5.5: Anélise de OpiniGes similares  Analise dos conhecimentos similares entre

entre pessoas (A) pessoas (B)

O Nivel de Maturidade de uma pessoa é determinado pela visdo que um grupo de
pessoas tem em relagcdo ao conhecimento que é produzido por ela. Neste cenario, o contexto é
considerado como sendo a visdo comum e compartilhada que um grupo de pessoas tem sobre

as producdes de conhecimento dos membros no ambiente (Figura 5.6) - a partir das avaliacdes

dadas aos conteudos, E(a).
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Figura 5.6: Cenario para analise do nivel de maturidade de um usuario.
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O contexto das relacdes sociais € utilizado para determinar o grau do elemento Rela-
cionamento de Confianga e Reputacdo (Figura 5.7). Enquanto o grau dos Relacionamentos de
Confianca entre pessoas € atribuido explicitamente por eles ou inferido a partir de um cami-

nho de confianca que os une, a Reputacdo é determinada por uma visdo que um grupo de pes-
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soas tem em relacdo a outra. Assim, ambos 0s elementos sdo estabelecidos pelo contexto das

relagdes de confianca que unem os membros da rede.

%
T(a,b)
T(b,a)
d Tde)

—Tey
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- ":f(a,c)

Figura 5.7: (A) Grafo de Confianga entre os  (B) Viséo que um grupo de pessoas tem em

membros de uma rede social. relacdo a outra.

Ainda ha outros elementos contextuais que podem ser explorados no SWEETS, tais
como, distancia social entre os individuos, mensurdvel em ambientes virtuais sociais; disponi-
bilidade, que determina se o especialista estd ou ndo disponivel em um determinado instante
de tempo t; e pré-disposicdo a colaboracdo, um indicador que qualifica o nivel de pré-
disposicdo a colaboracdo de um especialista, e.g., através de aces passadas. A adocgdo destes

elementos é condicionada as caracteristicas do ambiente em que o SWEETS for implantado.
5.9 Consideracgdes Finais

SWEETS é uma abordagem que permite a identificacdo e recomendacdo de especialistas. Esta
abordagem pode ser implantada em qualquer ambiente computacional que possua conheci-
mentos associados aos usuarios e que seja baseado na teoria de redes sociais. Apesar disso, ha
parte da abordagem que pode ser explorada em ambientes ndo sociais, que é a inferéncia de
habilidades nas categorias Demonstrada e Informada, pois 0s usuarios ndo precisam de inte-

ragao entre eles para fornecer subsidios necessarios para os seus calculos.

As demais categorias de habilidades adotadas no SWEETS foram: Sugerida, Refu-
tada e Calculada. As habilidades Sugeridas e Refutadas precisam explicitamente das intera-
¢Oes dos usuarios no ambiente. As Sugeridas sdo aquelas em que 0s proprios usuarios suge-
rem que o possivel especialista possui. Da mesma forma, as Refutadas sdo as que os proprios

usuarios sugerem que um individuo ndo tem. Como ambas dependem da intervencédo explici-
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ta dos usuarios, é importante considerar a reputacdo e a maturidade dos usuarios que sugerem
ou refutam habilidades para um determinado individuo. Embora esta estratégia tenha sido
adotada na abordagem do SWEETS, ainda ha algumas falhas. O grau final de especialidade
de um usuario u em um assunto h pode ser prejudicado se este possuir alto nivel de colabora-

¢ao no ambiente.

O grau final de especialidade de um individuo é determinado pelas 4 categorias de
habilidades supracitadas, porém, ainda foi adotado no SWEETS uma quinta categoria de habi-
lidade, a Calculada. Esta categoria de habilidade € baseada em folksonomia e ontologia
(lightweight) para o seu céalculo. Habilidades inferidas nesta categoria podem também ser
usadas no célculo final de especialidade de um candidato a especialista em um assunto h. E
necessario apenas que, uma vez gue esta habilidade tenha sido calculada, os usuarios sugiram

ou refutem que um possivel especialista a tenha ou nao.

Outra importante estratégia adotada no SWEETS é a possibilidade de utilizacdo do
conhecimento dos usuérios produzidos em ambientes externos ao que o SWEETS estiver im-
plantado. O conhecimento produzido no ambiente em que SWEETS estiver implantado pode
ser limitado e, com isso, a inferéncia das especialidades pode ser ineficiente. Quanto maior for
o volume de conhecimento dos usuarios disponivel, maior a eficiéncia na inferéncia das es-

pecialidades destes individuos.

Em decorréncia do SWEETS ser projetado para ser implantado em plataformas vir-
tuais sociais, as relagcdes sociais destes individuos podem ser exploradas para recomendar o
especialista mais adequado para um determinado usuario. Varios elementos podem ser consi-
derados, tais como, distancia social dos usuarios ou disponibilidades destes. Inicialmente, foi
considerado no presente trabalho o nivel das relagcBes de confianca entre os individuos para
prover o especialista mais adequado a um determinado usuario. O nivel das relacGes de confi-
anca entre os individuos € calculado a partir da abordagem proposta do T-SWEETS apresen-

tada no Capitulo 4.
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6 Estudo de Caso Konnen

O presente capitulo apresenta o estudo de caso Konnen, que é uma plataforma de redes
sociais que possui as caracteristicas exigidas para a implantacdo das abordagens propostas
neste trabalho: T-SWEETS, para recomendar relacionamentos ocultos de confianca entre os
usuarios da rede; e SWEETS, para recomendar especialistas em determinados assuntos. O
capitulo esta organizado da seguinte forma: Secdo 6.1 apresenta a estrutura basica e necessa-
ria do Konnen para o trabalho; Secéo 6.2 apresenta o processo de implantagdo do T-SWEETS

na plataforma e a Secdo 6.3 apresenta o processo de implantacdo do SWEETS no Konneni.
6.1 Estudo de caso Konnen

Konnen (Knowledge Organization in a Native Network ENvironment) é uma plataforma de
redes sociais projeta para gestdo organizacional. Esta plataforma esta sendo desenvolvida em
carater experimental e faz parte do grupo de pesquisa Engenharia Inteligente de Dados do
CELP/ULBRA™. A Figura 6.1 apresenta a arquitetura desta plataforma.

™ http://www.ulbra-to.br
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Profile ‘ Communication ‘ Content

g 1 0

Figura 6.1: Arquitetura do Konnen

2

Conforme pode ser observada na Figura 6.1, a arquitetura da plataforma Konnen é or-
ganizada em camadas, assim permite ao sistema uma maior flexibilidade no que tange a pro-
jecdo, ao desenvolvimento e a implantagcdo de novos modulos ou subsistemas. A camada 1 da
arquitetura ndo possui relacao direta com os usuarios do sistema, isto €, sdo aplicacdes impor-
tantes para aspectos internos do sistema, mas que ndo possuem uma interfaces para que 0s
usuarios possam interagir diretamente com elas. Alguns exemplos de aplicagdes destas cama-
das séo: Security, responsavel por definir as politicas de seguranca de acesso a plataforma;
Search, sistema de indexacdo e busca; e ActivityStreams, que faz o gerenciamento do log das
acOes dos usuarios na plataforma, assim ha como notificar aos demais membros da plataforma
as acOes dos usuarios em um instante de tempo T. J& a camada 2 da arquitetura contém as
aplicagdes de comunicacdo (Communication) e Contetdo (Content), que provéem aos usua-
rios funcionalidades especificas para a produgdo e compartilhamento de conhecimento. Além
dessas, ha também o mddulo de Profile, que permite a definicdo dos perfis de opinido e co-
nhecimento dos usudrios. A Figura 6.2 apresenta uma visao da tela pés-login da plataforma

Konnen.
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Figura 6.2: Tela principal pés-login do Konnen

As funcionalidades do Konnen que sdo primordiais para o presente trabalho séo:

o Perfis: cada usuério da plataforma possui seu perfil. Parte do perfil é preenchida ex-
plicitamente por estes usuarios com informacdes simples, tais como, nome comple-
to, apelido, endereco de e-mail e conta do Skype. Ha a segunda parte do perfil que é
determinada automaticamente pelo sistema de maneira transparente para 0s USUarios,
ou seja, ndo é explicitamente informada pelos usuérios. Este perfil determinado im-
plicitamente € composto por trés partes: (1) a geréncia do indice de atividades dos
usuarios no ambiente, que é determinado a medida que eles participam das ativida-
des de producédo e compartilhamento dos conhecimentos publicados na rede social;
(2) a determinacdo do conjunto de assuntos mais relevantes para cada usuario é de
acordo com o conhecimento que estes produzem no ambiente, isto €, todo o contel-
do textual produzido pelos usuarios é representado em centrdides, que contém um
conjunto de termos (palavras) e respectivos pesos, que representam a frequéncia que
estes termos aparecem. Termos como preposicgdes, artigos e interjeicdes sdo descon-
siderados, uma vez que sdo classificados como termos irrelevantes; e (3) a identifi-
cagdo dos assuntos de interesses dos usudrios, a partir dos termos mais relevantes

presentes nos itens de conhecimento qualificados pelos usuarios. Estes itens séo
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aqueles em que os usuarios atribuem uma nota que determina o nivel de interesse
dos usuarios em relacéo ao item qualificado.

o Objetos: O sistema permite a adicdo de conhecimento através de varios tipos de ob-
jetos, tais como documentos, artigos, planilhas, video ou URLS que referenciam re-
cursos externos, por exemplo, uma noticia. Com o objetivo de promover uma maior
colaboracéo entre os individuos da rede, qualquer objeto pode receber comentarios.
Assim, aumenta-se a probabilidade de surgirem novos dialogos sobre o conhecimen-
to representado no objeto. Os objetos podem ser postados na linha do tempo dos
usuarios ou em uma comunidade especifica. Além disso, é possivel também que
qualquer usuario compartilhe com qualquer individuo da sua rede de relacionamen-
tos, ou com uma comunidade, um objeto postado na rede.

o Relacionamentos: O Konnen permite a criacdo explicita de relacionamentos a partir
de convites de amizade enviados de uma pessoa A para uma pessoa B. Assim, um
usuario pode adicionar qualquer membro da rede a sua rede de contatos. Os relacio-
namentos estabelecidos ndo sdo necessariamente bidirecionais. No momento em que
0 usuério A adiciona o usuario B como seu contato, o usuario B é notificado, e pode-
ra também adicionar o usuario A como seu contato, ou entdo ignorar o0 aviso e man-
ter o relacionamento unidirecional de A para B.

o Comunidades: as comunidades representam um grupo que retine um conjunto de
usuarios que possuem algum interesse em comum, isto é, é um local em que 0s
membros da rede social podem promover discussdes sobre assuntos especificos.
Uma comunidade oferece um forum com o principal objetivo de dar suporte a cria-
cdo e ao compartilhamento de conhecimento entre os membros da rede. Qualquer
membro pode iniciar novos topicos sobre qualquer assunto de interesse. O sistema
permite a criacdo de comunidades por qualquer membro da rede.

o Mecanismo de Avaliacdo: Existe também na plataforma a possibilidade dos usué-
rios realizarem avaliagOes sobre determinados itens. Estes itens podem ser os conte-
udos produzidos pelos usuarios ou 0s proprios usuarios provenientes da rede de con-
tatos de um usuario. A avaliacdo sobre os contetdos pode ser realizada de duas ma-
neiras distintas: (1) a partir da adigdo de comentérios aos objetos ou posts, enrique-
cendo assim, naturalmente, estes itens com novos conhecimentos e didlogos; (2) a
partir de uma avaliacdo positiva ou negativa destes itens realizada pelos usuarios,

gosta (like) e ndo gosta (unlike), isto é, uma avaliacdo qualitativa. Assim, cada
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membro da rede pode atuar como um revisor dos conteidos postados pelos demais
membros da rede.

o Folksonomia: Na plataforma existe a possibilidade dos usuarios classificarem o co-
nhecimento armazenado, através do uso de folksonomia. Assim, existe uma facilida-
de na descoberta de informacg6es publicadas na rede pelos usuarios. Isto €, 0s usua-
rios podem classificar os conteudos publicados na plataforma de uma forma social e
colaborativa (e.g. comunidades e comentarios). Para isso, € necessario apenas que 0s
usuarios associem tags aos itens que sdo classificados. Uma alternativa importante
que poderia ser adotada pelo Konnen para descoberta de conhecimento em platafor-
mas sociais, ja que explora o conceito de folksonomia é a adocdo de nuven de tags
(tagcloud). A nuven de tags permite a visualizacdo de todos os marcadores criados
pelos usuarios, destacando aqueles que mais ocorrem, i.e., 0s marcadores que mais
ocorrem (maior frequéncia) tém maior tamanho em relacdo aqueles que menos ocor-
rem. Assim, os usuarios poderiam rapidamente acessar qualquer conteido associado

com uma tag especifica.
6.2 Implantacdo do T-SWEETS no Konnen

T-SWEETS, conforme apresentado no Capitulo 4, foi projetado para ser implantado em am-
bientes virtuais sociais. Estes ambientes virtuais sociais devem possuir algumas caracteristicas

basicas, sdo elas:

1. arepresentacao de relacionamentos diretos e indiretos entre pessoas;

2. aexisténcia de colaboracgéo entre as pessoas, a partir da producéo e compartilhamento
de conhecimento;

3. aavaliacdo dos conhecimentos produzidos pelos usuarios.

4. aatribuicdo de um grau de confianca de um usuario u em relagdo a um usuario a;

O Konnen atende todas as exigéncias necessarias para a implantacdo do T-SWEETS.
O quesito Relacionamentos (Secdo 6.1) contempla o item 1 da lista de pré-requisitos supraci-
tados, a partir da possibilidade de criacdo de relacionamentos diretos entre as pessoas, que
subsidia a descoberta de relacionamentos indiretos. Os Objetos, Comunidades e Relaciona-
mentos (Secédo 6.1) oferecem suporte ao item 2. Ja 0 Mecanismo de Avaliagdo oferece suporte

aos itens 3 e 4.
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O T-SWEETS implantado no Konnen permite a descoberta de relacionamentos ocultos
de confianca entre os membros da rede social. A descoberta destes relacionamentos de confi-
anca € um elemento de apoio ao Modelo 3C: comunicacdo, cooperacao e coordenacéo (Ellis,
1991). Os relacionamentos de confianca entre as pessoas em ambientes colaborativos sociais
servem como estimulo & comunicacdo e cooperagdo e pode facilitar a coordenacdo, pois a
pessoa que coordena atividades em grupo pode ter informacdes de confianga sobre as pessoas
do grupo. Como consequéncia, as pessoas tém uma tendéncia a produzirem um volume maior
de conhecimento, que pode servir de insumo para a inferéncia de novos relacionamentos de

confianc¢a — de acordo com a Figura 6.3.
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Figura 6.3: Relagdes de confianga como apoio ao Modelo 3C

A analise do impacto de um sistema que recomende relacionamentos ocultos de confi-
anca em uma plataforma virtual social foi um dos objetivos que motivou a implantacdo do T-

SWEETS na plataforma de aprendizagem organizacional Konnen.
6.2.1 Elementos do T-SWEETS no Konnen

Os elementos do T-SWEETS sdo: Similaridade entre Perfis dos Usuarios, Relaciona-

mentos de Confianca, Nivel de Maturidade e Reputacéo.
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Similaridade entre Perfis: a similaridade entre os perfis considera duas cate-
gorias dos perfis dos usuarios: conhecimento e opinido. O perfil de conheci-
mento considera todas as producgdes dos usuarios no ambiente. Assim, sdo ex-
traidos os termos (palavras) dos documentos textuais produzidos no ambiente
e representado em um espaco vetorial determinado por um centroide. Um cen-
troide contém um conjunto de termos e respectivos pesos. O peso de cada ter-
mo é determinado pela frequéncia deste em relacdo as producgdes do usuério.
Os termos que possuem menor relevancia, tais como artigos, preposigdes, con-
juncdes sdo desconsiderados. Esta € uma estratégia da area de Recuperacdo da
Informacdo intitulada stopwords (Baeza-Yates, 1999). Os perfis de opinido
dos usuérios consideram todas as avaliacGes que estes usuarios fazem no am-
biente. No Konnen é possivel avaliar objetos, posts, comentérios aos posts de
forma positiva (like) ou negativa (unlike). Com estas avaliacOes é possivel ob-
ter 0s usuarios que possuem opinides similares, a partir do conjunto de avalia-
¢Oes aos itens em comum. As equacdes de similaridade (4.1) e (4.2) (Capitulo
4) entre os perfis de conhecimento e de opinido dos usuarios sdo baseadas na
equacdo do Coseno. E o grau final da similaridade entre os perfis é dado pela
equacdo (4.3).

Relacionamentos de Confianca: Os relacionamentos de confianca conside-
ram as avaliacOes explicitas de confianca que os usuarios atribuem a outros.
Assim, é possivel inferir a probabilidade de um usuario qualquer confiar em
outro, dado que estes ndo estejam conectados explicitamente (relacionamentos
diretos). No Konnen, é possivel os usuarios avaliarem explicitamente o nivel
de confianga que possuem em outros, a partir da atribuigdo de uma nota, que
varia no intervalo de 0 a 10.

Nivel de Maturidade: objetiva mensurar o quanto as producdes dos usuarios
séo vistas pelos demais usuarios no ambiente. No Konnen ha o mecanismo de
avaliacdo dos conteudos (posts, objetos e comentarios) que oferece suporte pa-
ra determinar a maturidade dos usuarios no ambiente. Este mecanismo de ava-
liacdo é binario: gosta (like) e ndo gosta (unlike). A expectativa é que se a es-
cala de avaliagdo fosse maior, por exemplo, 1-5, a avaliacdo da maturidade do

usuario poderia ser mais eficiente. Em contrapartida, acredita-se que uma ava-
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liacdo neste nivel poderia prejudicar o interesse dos usuérios em realizar avali-
acoes no ambiente.

e Reputacdo: a reputacdo de um individuo é determinada pela visdo geral que
um grupo de pessoa tem em relacdo a outra. No Konnen é possivel mensurar a
reputacdo de um individuo a partir das atribui¢bes de confianca que séo dadas

explicitamente entre 0s usuarios.

Conforme apresentado no Capitulo 4, uma vez obtidos o grau de cada um dos elemen-
tos supracitados, € possivel determinar o grau final de confianca que um usuério possa ter em
relacdo a outro. As recomendacOes dos possiveis relacionamentos de confianga a um usuéario é
ordenada de forma decrescente de acordo com este grau final. Porém, para que o usuario pos-
sa ter parametros para decidir se aceita ou ndo a recomendacdo gerada, foi desenvolvido um
widget que apresenta ao usudrio a justificativa do que foi considerado para recomendar aquele
usuario — conforme apresentado na Figura 6.4 (fora de foco propositalmente para proteger a

imagem do usuario).

Somebody’'s name @

Profile Similarity 82%

Trust 90%

Maturity 63%

Reputation 80%

5 commom friends e l .

Figura 6.4: Widget para justificacdo das recomendacdes

Quando o usuario passa 0 mouse sobre as imagens dos perfis das pessoas recomenda-
das o widget com as justificativas é apresentado. Nesta justificativa, para cada elemento do T-
SWEETS ¢ apresentado o percentual equivalente que foi inferido, por exemplo, o usuario Jo-
do foi recomendado para Pedro porque tem 75% de reputacdo e 68% de maturidade no ambi-
ente. Somente usuarios que tiveram um grau final de confianga maior ou igual a 70% foram

recomendados.

Com a implantacéo do T-SWEETS na plataforma Konnen, ha uma expectativa que es-
te mecanismo de recomendacéo de relacionamentos de confianca possa subsidiar uma maior
interacdo e cooperacao entre os membros da rede. Esta maior interacdo entre os membros con-

tribui diretamente para uma maior producdo/explicitacdo de conhecimento destes individuos.
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O conhecimento explicitado destes individuos é premissa fundamental para a identificacdo
automatica das especialidades/habilidades destas pessoas e assim, naturalmente, pode tornar a
recomendacéo de especialistas de dominio mais eficiente. Neste sentido, a Se¢édo 6.3 apresen-

ta a implantacdo do sistema de recomendacdo SWEETS no Konnen.
6.3 Implantacdo do SWEETS no Konnen

SWEETS, conforme apresentado no Capitulo 5, foi projetado para ser implantado em diferen-

tes plataformas, desde que estas atendam a alguns requisitos, sao eles:

e Ambientes virtuais sociais, ou seja, ambientes em que as pessoas mantém rela-
cionamentos sociais, que subsidia a interacdo entre os individuos;
e E conhecimentos associados aos usuarios, que sustentam a descoberta das es-

pecialidades dos usuarios.

Uma das vantagens do formalismo proposto pelo SWEETS é que este permite a explo-
racdo de conhecimento dos usuarios produzidos em ambientes externos ao que estiver implan-
tado. Assim, hd como ter maiores parametros para identificar com mais eficiéncia as especia-

lidades de cada usuario.

A plataforma Konnen atende a todas as exigéncias supracitadas e a arquitetura prove-
niente da implantagdo do SWEETS no Konnen é apresentada na Figura 6.5.
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Figura 6.5: Arquitetura do SWEETS implantado na plataforma Konnen

A arquitetura (Figura 6.5) estd de acordo com a arquitetura basica do SWEETS
(Figura 5.1), mas com as suas particularidades. O processo de integracdo e o conjunto de par-

ticularidades adotadas sdo apresentadas nas se¢0es seguintes.
6.3.1 Modulo Fonte de Conhecimento

O Modulo Fonte de Conhecimento representa a fonte de conhecimento dos usuarios.
Estes conhecimentos podem ser apenas 0s conhecimentos produzidos internamento no ambi-
ente em que o SWEETS estiver implantado, ou podem ser os conhecimentos produzidos em
diferentes plataformas externas. A implantacdo do SWEETS no Konnen, alem de explorar
este conhecimento interno ao Konnen, também explorou os conhecimentos produzidos na pla-

taforma Lattes* e na Rede Social LinkedIn®®

12 E uma plataforma nacional que disponibiliza uma base de curriculos dos pesquisadores brasileiros. Disponivel

em: http://lattes.cnpg.br/

13 Maior rede social profissional do mundo com mais de 225 milhdes de profissionais na plataforma. Disponivel
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Para a extragdo de conhecimento destas plataformas, foi desenvolvido um mecanismo
automaético de coleta de conhecimento destes usuarios para realizar a integragdo dos perfis.
Cada uma das plataformas possui peculiaridades diferentes em sua arquitetura, logo, 0 meca-
nismo de coleta desenvolvido foi independente. A extracdo dos dados da plataforma Lattes foi
realizada a partir de um wrapper, em que extrai as informac6es publicas disponiveis no curri-
culo Lattes e as representam em um modelo relacional. Ja para a extracdo dos dados da Linke-
din foi usado o protocolo de comunicacdo OAuth. O OAuth é um protocolo aberto que permi-
te 0 acesso seguro as ferramentas de autenticacdo por aplicagbes Convencionais e Web
(PBWorks, 2010). A Figura 6.6 apresenta uma arquitetura do processo de integracdo dos per-

fis dos usuérios do Konnen com as plataformas externas.

Sisterqas Externos

 ( & Plataforma ]

Linked [T} | & Lattes |

Figura 6.6: Integracéo dos perfis externos do LinkeDin e Lattes ao do Konnen

A integracdo dos perfis dos usuarios no Konnen esta relacionada ao aplicativo Profile
e Security. Ha uma relacdo com o Profile porque € este que gerencia as informacdes relacio-
nadas aos usuarios e as compartilha com os demais aplicativos do Konnen. Ja a relagdo com o
aplicativo Security é porque ha um controle de acesso dos usuarios, isto €, o sistema executa
fungdes de autenticacdo na plataforma. As operacGes de autenticacdo e recuperacdo de infor-
mac0es sdo realizadas a partir de alguns protocolos descritos a seguir.

Integracdo com o Linkedin

em: https://www.linkedin.com/
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Conforme ja mencionado, a integracdo com o perfil da rede social LinkedIn é baseada
no protocolo de comunicacdo OAuth. O protocolo € baseado em dois tipos de sistema: cliente
(que solicita e recupera informagdes) e fornecedor (que disponibiliza as informac6es). O cli-
ente € a plataforma Konnen e o fornecedor é a LinkedIn. Ao utilizar o protocolo OAuth é ne-
cessario que o sistema cliente possua um conjunto de credenciais (client identifier e client
secret) que o permitirdo autenticar-se no sistema fornecedor. O client indentifier é o identifi-
cador publico do sistema cliente do processo de autenticacao, este identificador é enviado pa-
ra o sistema fornecedor, visivelmente na url de redirecionamento. Por outro lado, o client se-
cret € uma chave secreta que é utilizada na comunicacao direta entre o sistema cliente e o for-
necedor, sem interacdo com o usuario, assim nao é possivel visualiza-la. A partir destas cre-
denciais, € possivel que o sistema cliente consiga fazer a autenticacdo e recuperacdo de infor-
macdes do usuario, uma vez que a autenticacdo seja realizada com sucesso e a autorizacao
seja concedida para o acesso de informagdes. O processo de recuperacdo de informagdes da
rede social Linkeln é apresentado na Figura 6.7.

acessar credenciais temporarias

< >

requisitar token de acesso
> I-h I@d

requisitar os dados de usuario

Figura 6.7: Procolo OAuth para conexao com a LinkedIn.

Para que haja esta comunicacdo, o primeiro passo € a plataforma cliente (Konnen) re-
quisitar as credenciais de acesso ao fornecedor (LinkedIn) Uma vez que o cliente tenha obtido
as credenciais temporarias, o cliente pode redirecionar um usuario para o sistema fornecedor.
Neste momento, o usudrio terd que fornecer os dados de autenticagdo da plataforma fornece-
dora e permitir que o sistema cliente possa acessar suas informagées disponibilizadas no for-
necedor. Se a autenticagdo for realizada, entdo a importacdo dos dados dos usuarios disponi-

veis no LinkedIn é realizada.

As informac6es do perfil do LinkedIn que podem ser integradas ao perfil da plataforma
Konnen foram:
1. basicas do usuario, e.g. e-mail;
2. imagem do perfil do usuario;

3. profissdes do usuario;
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informagdes educacionais do usuario;
linguas que os usuarios tém conhecimento;

habilidades dos usuarios

N o g &

informacdes sobre cursos que 0 Usuario cursou.

Deste universo de informagdes importadas, aquelas que foram utilizadas no presente
trabalho foram as “habilidades dos usudrios”, que fornecem parametros para identificacdo das
especialidades dos individuos. As informacGes sobre linguas, cursos e profissées dos usuarios
também poderiam ser exploradas, pois fornecem parametros que podem ser utilizados para a
identificacdo das especialidades dos individuos. Todavia, ainda ndo foi considerada uma for-
ma de adota-las no formalismo do SWEETS.

Integracdo com a Plataforma Lattes

Conforme ja mencionado, para integracdo do perfil do usuario do Konnen com o perfil
do da Plataforma Lattes foi desenvolvido um Wrapper, que coleta automaticamente as infor-

macdes publicas da plataforma.

O perfil pubico de uma pessoa na plataforma Lattes ndo disponibiliza todas as infor-
macdes previamente cadastradas por ele na plataforma. Porém, héa alternativas que podem ser
usadas para acessar estas informacdes: totalmente completas ou praticamente completas. As
totalmente completas estdo em um documento XML, que esta disponivel para download na
plataforma; e as informacdes parcialmente completas estdo na opg¢do detalhada, também dis-
poniveis na plataforma. A Figura 6.8 mostra o protocolo de comunica¢do com a plataforma
Lattes.

Konnen

e L L LT e T requisicac a pagina publica
! Identificador Lattes

- Plataforma

codigo html da pagina .
< W/ Lattes

Figura 6.8: Procolo de comunicagdo com a plataforma Lattes

Com estas possibilidades de acesso aos dados dos usuérios, foi desenvolvido um me-
canismo em que o usuario informa o identificador pabico do seu curriculo na plataforma Lat-
tes, e, a partir disso, o sistema faz a extracdo de dados desta pagina publica do perfil do usuéa-

rio. Neste momento, é importado também o documento XML, que contém o curriculo com-
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pleto do usuario. E possivel, também, o usuario fazer apenas upload do seu curriculo lattes,

apos té-lo importado diretamente da plataforma Lattes.

As informacGes dos curriculos disponiveis na plataforma Lattes que podem ser inte-

gradas aos perfis dos usuérios no Konnen, foram:

1. gerais, tais como, nome e sobrenome e sexo;

2. educacionais: formagéo académica e titulacao;

3. atuacdo profissional: locais, profissdes e datas;

4. projetos de pesquisa onde tem atuacao;

5. éreas de atuacdo;

6. producdes e publicaces: cientificas, técnicas e artisticas;

7. eventos que 0 usuario participou.

Dentre este conjunto de informacdes, as exploradas para a identificacdo das especiali-
dades dos candidatos a especialistas foram as “produg¢des e publica¢des”. As informagdes de
publicacdes na plataforma Lattes estdo organizadas em categorias, sdo elas: Livros ou capitu-
los de livros, periodicos, completos em anais de eventos e resumos expandidos em anais de
eventos. Em decorréncia desta categorizacdo e a disponibilizacdo das palavras-chave destas
publicacdes no perfil publico do Lattes, estas foram as informac6es consideradas para a iden-
tificacdo das especialidades dos usuarios no presente trabalho.

Com a realizacdo de adaptacGes no formalismo do SWEETS, ainda poderiam ser usa-
das outras informacdes que fornecem parametros para a identificacdo das especialidades dos
individuos, sdo elas: informagdes de projetos de pesquisa onde tem atuacdo; de atuagdo pro-

fissional; educacionais; ou de &reas de atuacao;

A partir destas fontes externas de conhecimento dos usuérios: LinkedIn e Lattes, acre-
dita-se que haja conhecimento suficiente para a inferéncia das habilidades dos usuéarios. A

secdo 6.3.2 apresenta o processo de indexagdo do conhecimento dos usuérios no Konnen.
6.3.2 Mobdulo Indexacdo do Conhecimento no Konnen

A indexacdo do conhecimento realizada pelo presente modulo € importante para oti-
mizar o processo de inferéncia de especialidades dos candidatos a especialistas. Todo o co-
nhecimento proveniente do Modulo Fonte de Conhecimento é entdo armazena em uma base

de indices.
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A base de indices representa uma visdo légica dos perfis dos usuérios. A visdo logica é
representada por um conjunto de palavras-chave (termos) associadas aos seus respectivos pe-
S0s, ou seja, indices-termos. O peso determina o grau de relevancia para um determinado ter-
mo. Esta relevancia do termo é baseada na técnica TF (Term Frequency) (Baeza-Yates, 1999).
O TF é determinado pela razdo da frequéncia do um termo pelo termo que mais ocorre. As-
sim, é possivel definir um conjunto de termos que melhor representa o perfil de um usuério. O

Quadro 6.1 apresenta a exemplificacdo de uma visao légica do perfil de um usuério.

Quadro 6.1: Visdo logica do perfil indexado de um usuario

k1 kz e Kn-l Kn

P1 W1 Wi2 e | Wina Win

Conforme representacdo no Quadro 6.1, ki representa os i termos, p; representa os j
perfis do usuario e w;; representa os pesos dos termos no perfil.( ki, p;), sendo que w;; > 0.
Uma vez que a base de indices esteja criada, é possivel realizar um rapido acesso ao perfil de

conhecimento do usuario.

Na visdo logica de termos-indices do perfil de um usuério no Konnen, apresentada no
Quadro 6.1, sdo consideradas as seguintes fontes de informacédo: posts e comentarios dos usu-
arios em sua linha do tempo ou comunidades que participam, postagens de objetos (.doc e rtf),
links e os contetdos sdo importados da Plataforma Lattes e LinkedIn. As palavras chave pro-
venientes das publicacgdes cientificas disponiveis na Plataforma Lattes podem ser compostas e

também sdo consideradas na indexacao.

Este processo de indexacdo foi programado na plataforma Konnen para ser realizado
em um periodo de a cada 7 dias e durante os horarios que tiverem menos uso na plataforma
(nas madrugadas). Para isso, foi utilizado um Framework para agendamento de tarefas
Quartz.NET*. Assim, o perfil de conhecimento do usuério é atualizado automaticamente e de

maneira periodica.
6.3.3 Modulo Geracédo de Ontologias

A ontologia (Lightweight Ontology - O;) originada no Mddulo Geracdo de Ontologia é base-

ada na categorizagdo dos objetos de uma folksonomia. Esta ontologia é importante para a in-

4 Quartz.N ET. Disponivel em: http://quartznet.sourceforge.net/index.html
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feréncia de uma das categorias de habilidades proposta na abordagem do presente trabalho,
Habilidade Calculada (Capitulo 5).

Assim, o surgimento da ontologia é baseado na co-ocorréncia das tags que classificam
um determinado objeto no Konnen. Além disso, as palavras-chave associadas aos trabalhos de
natureza cientificas, e.g. monografias, dissertacGes e artigos, também referem-se ao conceito
de folksonomia, uma vez que o0s autores destas publicacdes usam um conjunto de palavras-

chave para categorizarem estas publicagdes.

Como alternativa para o enriquecimento da ontologia O, foram usadas também as pa-
lavras-chave que categorizam as publicacfes cientificas. Mesmo com esta estratégia, 0 nime-
ro de termos na ontologia O ; ainda estaria reduzido. Por isso, foram usadas também as publi-
cacBes e suas palavras-chaves disponiveis no BibSonomy™. Foi desenvolvido um mecanismo
gue importa automaticamente as informacdes do BibSonomy, que utiliza a API (Application
Programming Interface) publica disponibilizada pela propria plataforma. A partir disso, as

publicaces e referidas palavras chave sdo utilizadas para o enriquecimento da ontologia (O;).

Neste processo de importacao, é utilizada uma palavra chave para dar inicio ao proces-
s0. A partir desta palavra chave, busca-se por trabalhos disponiveis na plataforma Bibsonomy
que a citam, assim, naturalmente, tem-se todos os termos que costumam co-ocorrer em rela-
cdo a esta palavra chave. O ideal é que esta palavra chave seja escolhida de acordo com a re-
levancia que esta tem para 0 ambiente em que o mecanismo para a identificacdo de especialis-
ta estiver sendo implantado. No Konnen, dentre o grupo de usuarios que participou dos expe-
rimentos, a palavra mais relevante era Ontologia. Mais detalhes sobre sdo apresentados no

capitulo correspondente.
6.3.4 Modulo de Identificacdo e Recomendacao de Especialidades

Em relacdo ao Mddulo Identificacdo de Especialidades, s@o identificadas as habilida-
des dos individuos em 4 categorias: Demonstrada, Sugerida, Informada e Refutada — confor-
me apresentadas no capitulo 5. Para o presente cenario foram considerados 0s pesos para cada

categoria, conforme o Quadro 6.2.

1 E um sistema social de bookmarks e compartilhamento de publicages. Disponivel em:

http://www.bibsonomy.org/
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Quadro 6.2: Pesos para cada habilidade adotados no SWEETS

Habilidade (h) Peso (wp)

Demonstrada (wp, ) 5
Informada (wy, ) 3
Sugerida (thug) 1
Refutada (wp,., ) -1

De acordo com a representacdo no Quadro 6.2, a habilidade demonstrada possui
maior relevancia, ja que ha uma comprovacdo para a respectiva habilidade. No SWEETS,
foram exploradas as publicacdes cientificas dos usuarios disponibilizadas na Plataforma Lat-
tes para a representacdo desta categoria de habilidade. O segundo nivel de importancia das
habilidades s&o as informadas, que consideram as habilidades fornecidas explicitamente pelos
candidatos a especialistas. Tanto a habilidade sugerida quanto a refutada possuem interven-
cdo explicita dos demais usuarios que compdem o ambiente em que o SWEETS estiver im-
plantado. Por isso, elas possuem pesos equivalentes, com a diferenca que a habilidade sugeri-
da é ponderada positivamente, e a refutada ponderada negativamente.

N&o se sabe se as proporc¢des destes pesos sao ideais, porém, de acordo com 0s crité-
rios apresentados anteriormente, acredita-se que o nivel de importancia esteja adequado. O
ideal é desenvolver um trabalho de analise junto aos dados do ambiente em que 0 SWEETS
estiver implantado para uma definicdo mais acertada destes pesos.

Para a categoria Habilidades Demonstradas foram usadas as publicacdes cientificas
das pessoas como fonte de conhecimento validada. A Plataforma Lattes, como fonte de in-
formac0es sobre publicacgdes cientifica explorada no SWEETS, organiza estas publicagcdes em

diferentes categorias, conforme apresentadas no Quadro 6.3.

Quadro 6.3: Categorias para organizagdo das publicagdes cientificas na Plataforma Lattes e

respectivos pesos adotados no SWEETS.

Categorias (t)

Artigos completos publicados em periddicos

e capitulos de livros publicados (w;,__)
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Trabalhos completos publicados em anais de congressos (w, ). 2

Resumos expandidos publicados em anais de congressos (w;,.,) 1

Os pesos para as publicacdes apresentados no Quadro 6.3, que foram os adotados no
SWEETS, estdo em uma escala de 1 a 5, em que quanto mais proximo de 5, maior a relevan-
cia da publicacdo cientifica, da mesma forma, quanto mais préximo de 1, menor € a relevan-
cia da publicacdo. Estes pesos foram definidos de acordo com o grau de dificuldade de publi-
cacdo para cada categoria (e. g. resumo expandido e trabalho completo). Porém, ndo se sabe
se as propor¢des entre 0s pesos das categorias sao as mais adequadas. Além disso, ha situa-
cOes que o peso de uma conferéncia poderia ser maior que de um periddico, dependendo dos
critérios de aceitacdo que sdo utilizados. Por isso, o ideal € que seja utilizada uma fonte de
conhecimento que mapeie a relevancia dos eventos ou periddicos, por exemplo, o Qualis da
CAPES.

As Habilidades Informadas s&o informadas explicitamente pelo usuério em seu perfil
pessoal no Konnen ou LinkedIn. Ja as habilidades nas categorias Informada e Refutada néo
tém sido aplicadas no presente estudo, embora facam parte da abordagem apresentada no
SWEETS. Ambas as categorias dependem de interagdes dos usuarios no ambiente. Para men-
surar a eficiéncia destas habilidades, o ideal é que sejam implantadas e testadas em um ambi-
ente organizacional real em que as pessoas 0 usam para o desenvolvimento de suas atividades
diarias, como os trabalhos de Costa (2009). Além destas categorias de habilidades, ha também
a categoria Habilidade Calculada. Esta categoria explora as producdes (e.g. posts em sua li-
nha do tempo ou comunidades que participam) realizadas pelo usuério no Konnen como alter-
nativa para enriquecer o perfil de especialidades do usuario. Os termos e seus relacionamentos
definidos na ontologia O que é originada no Mdédulo Geragdo de Ontologia é a base para in-
feréncia desta categoria de habilidade. Assim, o universo de especialidades possiveis para esta
categoria esta limitado as marcacdes (tags) usadas para categorizar 0s objetos que subsidiaram
0 surgimento da ontologia O — informacgdes mais detalhadas sobre o assunto sdo apresenta-
das no Capitulo 5.

Uma vez que o conjunto de especialistas em assuntos especificos tenha sido identifi-
cado pelo sistema, € possivel realizar as recomendacdes para 0os usuérios do Konnen. Como
ndo ha um conjunto de usuarios usando assiduamente a ferramenta, ndo foi desenvolvida uma

interface no Konnen que possibilite a recomendacéo de especialistas para 0s usuarios. Apesar
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disso, por causa da abordagem adotada no presente trabalho, é possivel uma pessoa ordenar 0s
especialistas recomendados para ele de acordo com o grau de especialidade ou de acordo com
0 que acredita que esteja mais propenso a colaborar, a partir do grau de confianca que o usué-

rio que recebeu a recomendacdo tem em relacdo ao especialista recomendado.
6.4 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou a ferramenta de redes sociais Konnen, dando énfase as principais
funcionalidades que sdo essenciais ao presente trabalho, que sdo: Perfis, que representam as
preferéncias dos usuérios; Objetos, que permitem a adicdo de conhecimento no ambiente e,
assim, fornecem mais parametros para o enriquecimento dos perfis dos usuérios; Relaciona-
mentos, que permitem as pessoas estabelecerem relacGes sociais e, assim, propiciar uma mai-
or interacdo na plataforma; Comunidade, que reine um grupo de pessoas que possuem inte-
resses em comum; e o Mecanismo de Avaliacdo, que permite as pessoas avaliarem outras pes-

soas e os conteidos produzidos por elas.

Depois disso, sdo apresentadas as implantacGes do T-SWEETS, que identifica e reco-
menda relacionamentos de confianca, e do SWEETS, que identifica e recomenda especialistas

em assuntos especificos, no Konnen.

No processo de implantagdo do T-SWEETS no Konnen foram apresentados seus ele-
mentos e como cada um destes elementos é usado na plataforma. A Similaridade entre Perfis,
que considera as preferéncias dos usuarios para aproximar usuarios que possuem conhecimen-
tos em comum. Os Relacionamentos de Confianca, que consideram as avali¢es explicitas de
confianga que os usuarios atribuem uns aos outros para calcular a probabilidade de um usué-
rio confiar em outro, considerando que estes usuarios nao estejam diretamente conectados; O
Nivel de Maturidade, que faz uso do Mecanismo de Avaliacdo para determinar o quanto as
produgdes dos usuarios sdo positivas ou negativas perante os membros do ambiente. E, por
fim, a Reputagdo, que considera uma viséo geral que os individuos da rede tém em relagéo a
um determinado usuério, que também é baseada nas atribui¢fes de confianca que 0s usuarios

atribuem uns para os outros.

Quanto a implantacdo do SWEETS no Konnen também foram apresentados como cada
um dos modulos é integrado ao ambiente. A integracdo do Modulo Fonte de Conhecimento
com as plataformas Lattes e LinkedIn, que s&o essenciais para que haja parametros de inferén-
cia das especialidades dos usuérios. A importacdo dos dados do sistema BibSonomy, como
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fonte de informac&o para a geracdo da ontologia, que € premissa necessaria para o calculo de
uma das categorias de habilidades, a Calculada. A Indexacdo do Conhecimento do usuario,
como alternativa para tornar o mecanismo de célculo de especialidades mais eficiente. E, por
fim, os mddulos de identificacdo e recomendacdo de especialidades, que utilizam as saidas
dos modulos anteriores para determinar o grau final de especialidade de um usuério em um

assunto e, com isso, recomenda-lo.
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7 Resultados

Uma vez que foram definidas as abordagens do SWEETS, para identificagcdo e recomendacao
de especialistas em ambientes virtuais, e do T-SWEETS, para a descoberta de relacionamen-
tos ocultos de confianca em plataformas sociais, o presente capitulo apresenta os experimen-
tos que foram realizados e os resultados obtidos. O experimento preliminar, apresentado na
Secdo 7.1, tem como objetivo a identificacdo de elementos que podem influenciar na decisdo
de colaboracéo entre pessoas; a Secdo 7.2 apresenta os experimentos desenvolvidos com o T-
SWEETS, que objetivam mensurar o impacto que a implantacdo da referida abordagem teria
em um ambiente virtual baseado em redes sociais; na Secdo 7.3 sdo apresentados 0s experi-
mentos com o SWEETS, que tém como prop0sito apresentar as potencialidades oferecidas por
sua abordagem, além de mostrar como o grau de confianca entre as pessoas podem influenciar

na qualidade das recomendac@es. E, por fim, a Secdo 7.4 apresenta as consideragdes finais.
7.1 Experimento Preliminar

Antes da formalizagdo do algoritmo T-SWEETS e da inferéncia de habilidades (especialida-
des) do SWEETS, foi desenvolvido um trabalho de pesquisa de campo junto a um conjunto de
pessoas para definir e medir alguns elementos que poderiam ser explorados no processo de
inferéncia de confianca e entender o comportamento destas pessoas ao decidir por colaborar
ou ndo com outra pessoa. Dentre os elementos analisados, buscou-se entender como as  pes-
soas consideram o conceito de “confianca” (por exemplo, antes de buscar ajuda de outra pes-
soa a respeito de uma questdo ou de um problema) e a importancia deste conceito em ambien-
tes colaborativos, isto é, se a confianca pode ser um dos pré-requisitos ao incentivo a colabo-

ragao.
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O questionario da pesquisa, cujas caracteristicas sdo demonstradas a seguir, foi sub-
metido, via e-mail e pela plataforma CONECTA, a um universo de 103 pessoas, das quais um
conjunto de 53 pessoas a responderam. As pessoas selecionadas para a pesquisa foram de di-
ferentes areas do conhecimento (e. g. computacéo, jornalismo, publicidade e psicologia) e que

trabalham cotidianamente com computador.

Conforme j& mencionado, alguns dos questionamentos foram direcionados para en-
tender que critérios as pessoas costumam considerar ao buscar ajuda de outra pessoa. O pri-

meiro deles foi:

Q1 “Nas ultimas 5 vezes em que vocé solicitou ajuda, se vocé obteve um pronto retorno,
responda a seguinte pergunta: Em quais das categorias as pessoas que te ajudaram se
enquadram? Em uma escala de 1 a 5, assinale 1 para categoria que mais ocorre e 5 pa-
ra a categoria que ocorre com menor frequéncia. Obs.: Os valores escolhidos ndo po-

dem se repetir.” — o resultado € mostrado no Gréfico 7.1.

Outros

Férum de discussdo

Colega de trabalho

Amigo de um amigo

Amigo

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00%

Gréfico 7.1: Conjunto de respostas a questdo Q1.

Como resultados, obteve-se que 43,4% das pessoas costumam prioritariamente bus-
car ajuda com seus amigos (conforme o Gréfico 7.1), destes, embora ndo esteja explicitado no
gréfico, como segunda e terceira opgdes, 47,83% costumam buscar ajuda com um amigo de
um amigo e 43,3% com um colega de trabalho. J& 22,64% costumam prioritariamente buscar
ajuda com um colega de trabalho, e os amigos ficam para um segundo plano. Os resultados
obtidos sdo compreensiveis, uma vez que é natural as pessoas procurarem ajuda em seu con-

texto de convivio social.
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Com isso, 66,04% das pessoas costumam prioritariamente buscar ajuda com pessoas
relacionadas aos seus contextos sociais. Assim, prover um ambiente colaborativo social em
que as pessoas tenham a possibilidade de aumentar seus lacos sociais (quantidade de relacio-

namentos) € uma alternativa interessante para auxiliar no processo de resolucdo de problemas.

Uma das perguntas objetivou entender critérios que as pessoas consideram ao decidir

colaborar com outra ou nao.

Q2: “Das ultimas 5 vezes que vocé ajudou alguém, houve alguma prioridade em ajudar um
grupo especifico de pessoas? Se sim, quais? Marque as opcdes em uma escala de 1 a 5,

onde 1 indica prioridade maior e 5 prioridade menor”.

B People you have more affinity or trust

B Your boss or other people in a higher
level of hierarchy
Your friends’ trusted friends

H | often help people, no matter who
they are

H | do not help people, for | do not have
time

Gréfico 7.2: Conjunto de respostas a questdo Q2.

Como respostas a este questionamento, constatou-se que aproximadamente 57%
(42% mais 15% - Gréafico 7.2) das pessoas ajudam pessoas que possuem afinidade ou confi-

anca direta ou indiretamente com elas.

Além disso, a reputacdo foi outro elemento importante considerado na pesquisa, 0
que auxilia a determinar o quanto uma pessoa é confiavel perante um grupo de pessoas. As-

sim, foi aplicado o seguinte questionamento:

Q3: “Antes de solicitar ajuda a alguém, vocé costuma avaliar a reputacéo desta pessoa en-

tre o grupo de pessoas do seu convivio?”.

Como respostas & Q3, 47,17% dos entrevistados a consideram diretamente ao decidi-
rem buscar pela ajuda de uma determinada pessoa. Ja 22,64% dos respondentes, disseram que
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a consideram apenas as vezes. A maioria destes alegaram que a consideram apenas as vezes
porque esta andlise de reputacdo € feita implicitamente, isto €, fazem naturalmente, sem per-

ceber.

Outro elemento que auxilia as pessoas decidirem se confiam ou ndo em outras € o ni-
vel de conhecimento que estas possuem sobre um assunto especifico, este também foi um

quesiito abordado na pesquisa. Uma das questdes voltadas para este contexto foi:

Q4: “Em uma escala de 1 a 5, considerando 1 para maior prioridade e 5 para menor prio-
ridade: quanto vocé acredita que o nivel de conhecimento de uma pessoa sobre assun-

tos especificos é considerado quando vocé decide confiar ou ndo nesta pessoa.?”.

ml
m2
m3
m4

m5

Gréfico 7.3: Conjunto de respostas a questdao Q4.

De acordo com os dados apresentados no Grafico 7.3, 71,70% das pessoas entrevis-
tadas consideram que o nivel de conhecimento que as pessoas possuem sobre assuntos especi-

ficos é primordial ao decidirem se confiam ou ndo nestas pessoas.

Nesta direcédo, foi questionado aos entrevistados o quanto eles acreditam que o nivel
de conhecimento de uma pessoa sobre um problema especifico pode influenciar na decisdo
desta pessoa prestar ou ndo auxilio, isto é, decidir ou ndo colaborar. Como resposta, consta-
tou-se que 79,25% das pessoas consideram que o nivel de conhecimento sobre assuntos espe-
cificos é primordial na decisdo de colaborar ou ndo com outra pessoa.

Ainda, sobre o nivel de conhecimento que as pessoas possuem, foi realizado o se-

guinte questionamento:
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Q5: “O quanto vocé acredita que as pessoas que possuem perfis de conhecimento similares
ao seu estao propensas a colaborarem com vocé, mediante a solicitacao de ajuda? Res-
ponda de acordo com a escala de probabilidades “Muito alta”, “Alta”, “Baixa”, e

“Muito baixa”. Obs: Se achar necessario, justifique sua resposta. ”.

Como respostas a Q5, 92,45% dos entrevistados acreditam que as pessoas que possu-
em perfis de conhecimento e interesses similares estdo mais propensas a colaborarem entre si.
Alguns respondentes justificaram que é natural as pessoas que possuem conhecimentos simi-
lares colaborarem e interagirem mais entre si, ja que 0s interesses sd0 comuns e, assim, as

discussdes tem uma tendéncia maior e natural a fluirem com maior facilidade.

Além desses, outro quesito importante levantado no questionario foi a importancia da

receptividade das pessoas na colaboracdo. Para isso, a seguinte questdo foi aplicada:

Q6: “Antes de solicitar ajuda a alguém, vocé costuma avaliar a receptividade da pessoa
com relagdo a vocé ou com relacdo as outras pessoas. A receptividade é o quanto esta
pessoa mostra-se disposta a coborar. .Obs.:Se achar necessario, justifique sua respos-

ta. ”

M Sim
H N3o

As vezes. Por qué?

Gréfico 7.4: Conjunto de respostas a questdo Q6.

Conforme o Grafico 7.4, 77,36% dos entrevistados costumam avaliar o quanto as
pessoas estdo pré-dispostas a colaborar. De acordo com os entrevistados, a maioria das vezes,
esta andlise é realizada de forma implicita através de interacGes passadas. 9,43% das pessoas
alegaram que realizam esta analise de receptividade somente as vezes. Dentre estes, alguns
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alegaram que realizam esta analise se ndo estiverem em uma situacdo de emergéncia, por

exemplo, necessitando de ajuda para resolver um problema urgente.
7.2 T-SWEETS

Foram realizados duas classificacdes de experimentos com o T-SWEETS: a primeira (se¢do
7.2.1) foi voltada para identificar o impacto que uma abordagem para inferéncia de relacio-
namentos ocultos confianca poderia ter apos ser implantada em um ambiente colaborativo
baseado em redes sociais; a segunda classificacdo dos experimentos foi para medir a eficacia
do T-SWEETS em relacdo a alguns resultados aprestados no trabalho de Leskovec (2010),
que apresenta um estudo de anélise de confianga em relacionamentos implicitos que sdo extra-
idos de algumas fontes de dados disponiveis na web. Além disso, apresenta também uma ana-
lise em relacdo ao algoritmo classico da literatura para inferéncia de confianca em ambientes
sociais, TidalTrust (Golbeck, 2005).

7.2.1 Objetivos do Experimento 1

Conforme mencionado no Capitulo 6, o algoritmo T-SWEETS foi desenvolvido e integrado a
instancia Conecta da plataforma Konnen, um ambiente colaborativo educacional baseado em
Redes Sociais, que estd em fase experimental. Esta integracdo junto a rede Conecta tinha os
seguintes objetivos:

1. Utilizar as particularidades de redes sociais para sugerir novos relacionamentos
de confianca;

2. Explorar o conhecimento e interacdes das pessoas para auxiliar no processo de
identificacdo de confianca;

3. Promover maior colaboragéo entre os usudrios da plataforma.

Dentre estes objetivos, 0 3 ndo ha como garantir que este possa ser alcancado. Ape-
sar de que, com a possibilidade de criacdo de novos relacionamentos oriundos das recomen-
dacdes do T-SWEETS, ha uma forte tendéncia de que os usuarios colaborem com maior fre-

quéncia.
7.2.2 Cenario do Experimento 1

O periodo de analise deste experimento foi de 16 semanas, de agosto a dezembro de
2012, em 3 turmas de graduacgéo, contendo respectivamente, 22, 14 e 21 alunos. As escolhas
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destas turmas foram de acordo com o periodo de cada uma no curso: uma que estava inician-
do o curso; outra em um periodo intermediario (meio do curso); e a Ultima turma no fim do
curso. O objetivo era selecionar estudantes que ndo tinham contatos prévios. Mesmo assim,

havia dois alunos que estavam em duas das turmas do experimento simultaneamente.

O experimento foi dividido em duas fases de 8 semanas cada: a primeira sem a inte-
gracdo do T-SWEETS a plataforma e a segunda fase com a integracdo do respectivo algorit-
mo. Assim, esperava-se medir o impacto que o referido algoritmo viria a ter no ambiente. Os

resultados destas duas fases do experimento sdo apresentados nas secoes 7.2.3 e 7.2.4.

7.2.3 Resultados da Primeira Fase do Experimento 1

Durante a primeira fase do experimento foram criados 249 relacionamentos. O Gra-
fico 7.5 apresenta a criacdo destes relacionamentos em relacdo ao tempo, no qual é possivel
notar que 0 momento inicial foi quando surgiram mais relacionamentos. 1sso é natural e espe-
rado, uma vez que até este momento ndo existiam usuérios na plataforma. Apds este primeiro
momento, o surgimento de novos relacionamentos na rede diminuiu gradativamente, tendendo

a Zero.
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Gréfico 7.5: Primeira Fase do Experimento: Relacionamentos vs Tempo.

A partir destes relacionamentos, surgiu um conjunto de interacdes na plataforma —

alguns dos resultados provenientes destas interacfes sdo apresentados no Quadro 7.1.
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Quadro 7.1: Resultados das postagens da primeira fase do experimento

Primeira fase do Experimento

quantidade de mensagens privadas trocadas ”
entre usuarios

média de troca de mensagens privadas entre 156
0S USUAarios ’
quantidade total de postagens 278
quantidade total dos usuérios que realizaram 2
pelo menos uma postagem

quantidade de postagens que receberam co- 7
mentarios

quantidade total de comentarios das posta- o1
gens

média de comentarios das postagens 2,38

Das 278 postagens apresentadas no Quadro 7.1, 131 sdo do tipo arquivos (e.g. pdf,
doc e rtf), 24 sdo imagens (e. g. jpeg e png), 16 sdo links, 134 sdo textos (tradicionais posts
em féruns de discussao) e 4 videos. Estas postagens em relacdo ao tempo podem ser visuali-
zadas no Quadro 7.1.
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Graéfico 7.6: Primeira Fase do Experimento: Contetdos Publicados vs Tempo.

Da mesma forma como os relacionamentos, o instante inicial foi 0 momento que

mais foram realizadas postagens — também natural, j& que neste momento houve um contagio

geral dos usuarios em explorar a ferramenta. Ja na semana 2, a queda no namero de publica-

cOes foi grande, mas, na semana 3, voltou a subir até pouco mais de 50% em relacdo as publi-

cacdes do momento inicial. Apds isso, a quantidade de publica¢fes somente diminuiu, o que

deixa clara a necessidade de haver mecanismos para incentivar a colaboragdo entre 0s usua-

rios do ambiente.
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Grafico 7.7: Primeira Fase do Experimento: Comentarios as Postagens vs. Tempo.
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O Grafico 7.7 apresenta a quantidade de comentérios realizados as postagens em re-
lacdo ao tempo — similar aos relacionamentos e as postagens, houve uma queda grande nas
ultimas semanas da primeira fase do experimento, 0 que enfatiza a necessidade de existir na

plataforma alternativas para manter os usuarios motivados a produzir conhecimento.
7.2.4 Resultados da Segunda Fase do Experimento 1

A segunda fase do experimento (a partir da semana 8) foi quando o algoritmo T-SWEETS foi
implantado na plataforma CONECTA. Com a quantidade de usuarios e relacionamentos exis-
tentes na plataforma CONECTA, ainda seria possivel a criacdo de novos 5256 relacionamen-
tos. Do total de relacionamentos possiveis, 49,79% foram recomendados pelo T-SWEETS,
porém, foi estabelecido o limiar para filtrar as recomendacgdes de confianca mais relevantes. O
limiar definido foi de 0,7, em uma escala entre 0 e 1. Nao ha conhecimento se este é o limiar
ideal — para a definicdo de um limiar ideal é necessario realizar uma série de experimentos e

analisar cuidadosamente os resultados para esta definigéo.

Com a definicdo deste limiar, foram recomendados 11,04% do total de relacionamen-
tos de confianca (49,79%) que poderiam ser recomendados. O Grafico 7.8 mostra a criacao

destes relacionamentos em relacdo ao tempo.
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Gréfico 7.8: : Primeira e Segunda Fase do Experimento: Relacionamentos vs. Tempo.

O Gréfico 7.8 mostra que houve um pico no aumento de relacionamentos na rede so-

cial. Este pico é natural e esperado, uma vez que ha uma tendéncia natural para as pessoas se
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contagiarem diante de novidades. O mais importante é que, conforme o Gréfico 7.8, os relaci-
onamentos continuaram acontecendo a medida que o tempo foi passando. Embora, novamen-
te, da mesma forma como no final da primeira fase do experimento, 0s novos relacionamentos
chegaram a zero na fase final, mas isso também é compreensivel, dado que este era 0 momen-
to em que as disciplinas estavam sendo encerradas e os alunos praticamente ndo acessavam a

plataforma.

Um fato importante € que 81,82% dos novos relacionamentos criados, na segunda fa-
se do experimento, originaram-se das recomendacdes de relacionamentos de confianca suge-
ridas aos usuarios, que sdo originadas do T-SWEETS. A Figura 7.1 apresenta os grafos dos
relacionamentos criados na plataforma antes e ap6s a implantagdo do T-SWEETS.

PARTE A: Primeira Fase do Experimento PARTE B: Segunda Fase do Experimento

Figura 7.1: Grafo dos Relacionamentos do Conecta durante as 16 Semanas do Experimento

Na parte B da Figura 7.1, é apresentado o grafo com todos os relacionamentos, en-
quanto na parte A da Figura 7.1 é apresentado apenas o grafo com os relacionamentos oriun-
dos da primeira fase do experimento. As arestas mais escuras da parte B da Figura 7.1 repre-
sentam os relacionamentos originados da implantacdo do T-SWEETS. A dimensdo dos nés
representa a quantidade de relacionamentos que um usuario possui, isto é, quanto maior for a
quantidade de relacionamentos de um nd, maior € a sua dimensdo. Ja a intensidade da cor de
um no representa a conectividade de um usuario na rede. Esta conectividade representa a dis-
tancia social média entre os usuarios e objetiva mensurar a facilidade de um usuario estabele-
cer comunicagdo com outro na rede.
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De acordo com a Figura 7.1, hd nés com uma grande quantidade de relacionamentos,
porém com uma conectividade baixa ou média, em contrapartida existem n6s com quantidade
de relacionamentos reduzida, porém, com uma conectividade alta. Isso € justificavel, uma vez
gue ha nds que sdo classificados como “mais centrais”, ou mais influentes. Assim, se 0 no
possui uma maior quantidade de relacionamentos ndo ha garantia de que este nd tenha maior
conectividade. Porém, o estimulo ao acréscimo dos relacionamentos pode contribuir forte-
mente para 0 aumento das conectividades destes nds. Este acréscimo de relacionamentos pode
contribuir também para uma maior interacéo e colaboracdo na rede social — uns dos principios

que sustentam estes ambientes virtuais sociais.

A Figura 7.2 apresenta os mesmos grafos da Figura 7.1 com a diferenca que ha a

identificacdo explicita dos nos, a partir dos identificadores dos usuarios.

PARTE A: Primeira Fase do Experimento PARTE B: Segunda Fase do Experimento

Figura 7.2: Grafo dos Relacionamentos do Conecta com os nos identificados durante as 16

Semanas do Experimento

A identificagdo explicita dos usuarios nos grafos apresentados na Figura 7.2 é impor-
tante para a visualizacdo pontual de que a situacdo de um determinado individuo na rede pode
ser modificada a medida que novos relacionamentos surgem com o tempo. Por exemplo, 0s
usuarios 3, 4, 5 e 42 aumentaram poucos relacionamentos, sé que o suficiente para que suas
conectividades fossem aumentadas. J& com o usuario 15 ocorreu 0 processo inverso, também
aumentou pouco a quantidade de relacionamentos, porém diminuiu a sua conectividade; o
usuario 38 tinha alta conectividade e poucos relacionamentos, com o tempo, aumentou a
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quantidade de relacionamentos e continuou com a conectividade alta. A Figura 7.3 mostra um

cenario organizado em camadas que enfatiza a distancia social entre os nos.

(A) (B)

Figura 7.3: Grafo organizado em camadas que apresenta a distancia social entre os nds duran-

te 0 experimento.

A Figura 7.3 mostra uma visdo dos relacionamentos da rede organizada em camadas. Para
isso, foi utilizado o algoritmo de segmentacdo LayeredLayout (Kuchar, 2011). Nesta organi-
zacdo, 0 nd mais central (em vermelho, Figura 7.3 — cenario A) é a base para a definicdo das
camadas. A quantidade de camadas representa a densidades das conexdes dos usuarios na re-
de, assim, 0 maior 0 nimero de camadas significa que mais dispersos estdo 0s usuarios na
rede. Os nds que estdo em uma mesma camada significa que estdo a uma mesma distancia
social média do n6 mais central. Na Figura 7.3 — cenario B, a quantidade de camadas é inferi-
or ao cenario A (antes das recomendagdes), assim é possivel afirmar que os usuarios estdo a
uma distancia social do n6é mais central. Além disso, a quantidade de nos na camada M do
cenario B também diminuiu — outro indicador que 0s usuarios estdo mais proximos apoés a
implantacdo do mecanismo de recomendagdo. No cenario B, o n6 mais central também foi
modificado em relacdo ao cenario A. O n6 que tem maior conectividade no cenario B é o de

cor azul.
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A Figura 7.4 apresenta 0s no6s agrupados de acordo com 0s grupos que pertencem e

depois de acordo com 0s seus relacionamentos.

- =
,“(

(A)

(B)

Figura 7.4: Usuarios do experimento agrupados em grupos (turmas) que pertencem e seus

relacionamentos

Na Figura 7.4 — cenario B é possivel observar que hd uma maior quantidade de rela-

cionamentos entre 0s usuarios que estdo em grupos diferentes, se comparado ao cendrio A. Os

usuarios que antes estavam isolados aos relacionamentos internos dos grupos em que perten-

ciam, passam a ter uma maior conectividade na rede através da criacdo de novos relaciona-

mentos com USUarios gue pertencem aos outros grupos.

Com o acréscimo no nimero de relacionamentos na rede, é natural que haja uma

maior interacdo entre os usuarios. O Gréafico 7.9 apresenta os resultados das postagens, co-

mentarios as postagens e mensagens enviadas aos usuarios na segunda fase do experimento.
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Gréafico 7.9: Relacionamentos Criados, Mensagens Enviadas, Contetdos Postados e Comen-

tarios em Relagdo ao Tempo.

Com o aumento no nimero de relacionamentos na rede, hd uma tendéncia natural pa-
ra gque as mensagens enviadas entre 0S USUArios e 0s comentarios as postagens realizados pe-
los usuarios também aumentem, pois quanto maior for o nimero de relacionamentos, maior
sera 0 nimero de pessoas que acompanham as producfes e avaliaces realizadas uns pelos
outros. Nas Ultimas semanas houve uma queda acentuada nas interacGes realizadas pelos usu-
arios, conforme ja mencionado anteriormente, em decorréncia do periodo escolar estar em

fase de encerramento.

Em decorréncia do aumento deste nimero de relacionamentos, era esperado que 0
numero de mensagens privadas trocadas entre os usuarios também aumentasse, porém, isso
ndo ocorreu (Grafico 7.9) — isso foi uma surpresa. Para tentar entender este resultado, foi rea-
lizada uma pesquisa informal com alguns usuérios, quando se constatou que haviam alguns
problemas técnicos no médulo de mensagens e, por isso, dificultava o uso dos usuarios e estes

ndo se sentiam motivados a utiliza-lo.
7.2.5 Objetivos do Experimento 2

Este experimento tem como objetivo medir a eficacia do T-SWEETS, primeiramente, em re-

lacdo aos resultados de uma andlise de relacionamentos de confianga oriundos do trabalho
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desenvolvido por Leskovec (2010); e depois apresentar uma anélise em relacdo ao algoritmo
TidalTrust (Golbeck, 2005).

7.2.6 Cenario do Experimento 2

Foram utilizadas como fonte de relacionamentos de confianca, dados oriundos do Epinions®®,
Slashdo'"t e Wikipedia'®. Epinions é um ambiente em que os usuarios podem realizar avalia-
cOes a determinados produtos (e.g. notebook e smartphone) ou avaliar pessoas (0s proprios
avaliadores). A partir das avaliacdes realizadas entre estes avaliadores forma-se uma rede so-
cial de relacionamentos de confianca. Slashdot, um site voltado para publicacbes de noticias
de tecnologia. Neste ambiente, 0s usuérios podem associar tags a outros usuarios classifican-
do-os como amigos ou inimigos. Wikipedia, uma enciclopédia online em que as pessoas po-
dem colaborar livremente para o seu desenvolvimento. Os usuarios podem passar para a cate-
goria de administradores da enciclopédia, a partir das avaliacdes que podem receber de outros

usuarios, que sdo positivas, negativas e neutras.

Estas fontes de dados séo oriundas do trabalho de Leskovec (2010), e estdo disponi-
veis no projeto SNAP*, desenvolvido por pesquisadores de Stanford. O trabalho de Leskovec
(2010) analisa estes relacionamentos a partir de associacGes terndrias (triades), que sdo relaci-

onamentos formados pelo conjunto de trés nés, conforme apresentado na Figura 7.5.

Figura 7.5: Estrutura de uma triade

Cada relacionamento forma uma relacdo de confianca de valores {-1,+1}, em que o

valor positivo indica que h& a confianca entre os nds, enquanto o valor negativo indica a au-

'® Epinions.com: Product Reviews and Consumer Reports: http://www.epinions.com/

17 slashdot: News for nerds, stuff that matters: http://slashdot.org/

'8 Wikipédia, a enciclopédia livre: https:/pt.wikipedia.org/

19 Stanford Large Network Dataset Collection: http://snap.stanford.edu/data/#signnets
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séncia de confianca. De acordo com este cenario, 0 Quadro 7.2 apresenta a propor¢do dos da-
dos originados de cada uma das fontes supracitadas.

Quadro 7.2: Classificacbes e quantidades de triades nas fontes de dados do Epinions, Slashdot
e Wikipédia (Leskovec, 2010)

Triade T; |T;| p(T))
T; +++ 11.640.257 87%
T, +—-- 947.855 7,1%
T, ++ - 698.023 5,2%
T, -— = 89.272 0,7%

As triades podem variar conforme o valor atribuido aos relacionamentos na rede so-
cial, conforme apresentado no Quadro 7.2. Por exemplo, T; é uma triade na qual os trés rela-
cionamentos possuem pesos positivos, ja em T, apenas um relacionamento € positivo, en-
quanto que os outros dois sdo negativos. Para executar o algoritmo T-SWEETS nas bases su-
pracitadas, o tamanho do caminho entre dois nés também foi limitado a 3 — tamanho esse li-

mitado pela triade.
7.2.7 Resultados da Primeira Fase do Experimento 2

De acordo com as associagdes ternarias mencionadas anteriormente e os valores positivos e
negativos, alguns cendrios para a inferéncia de relacionamentos de confianga podem ser re-

presentados. A Figura 7.6 apresenta estes cenarios.
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Figura 7.6: Possibilidades de triades que podem ser usadas nas analises

Leskovec (2010) apresentou um estudo de algumas possibilidades para a construcéo
de triades, de acordo com os valores {-1,+1}. Neste estudo, foi apresetado que, dado dois re-
lacionamentos com valores de confianca quaisquer (+1 ou -1), qual a probabilidade do tercei-
ro ser positivo ou negativo. O relacionamento, representado pela seta vermelha na Figura 7.6,
representa este terceiro relacionamento. Este quadro de probabilidades pode ser visualizado
no Quadro 7.3.

Quadro 7.3: Probabilidades de inferéncia de relacionamentos positivos e negativos para cada
triade. (Leskovec, 2010, adaptada)

t; P(+) P(=)
1 0,97 0,03
2 0,54 0,46
3 0,30 0,70
4 0,23 0,77

De acordo com as probabilidades apresentadas no Quadro 7.3, é possivel executar o
algoritmos T-SWEETS e verificar a sua eficacia. Além do T-SWEETS, também, foi realizada
uma analise em relacdo ao algoritmo classico TidalTrust (Golbeck, 2005). Assim, para cada
uma das configuragdes apresentadas (Figura 7.6 e Quadro 7.3), o Quadro 7.4 apresenta 0S
resultados obtidos.

Quadro 7.4: Porcentagem da quantidade de relacionamentos positivos em cada triade

Leskovec (2010) TidalTrust T-SWEETS
1 97% 100% 100%
2 54% 0% 0%
3 30% 0% 0%
4 23% 100% 100%

131



7 — Resultados e Experimentos

De acordo com os resultados que podem ser visualizados no Quadro 7.4 pode-se ob-
servar que tanto os resultados obtidos do T-SWEETS, quanto do TidalTrust, sdo valores mui-
to deterministicos nos cenarios apresentados. Isto €, ou o grau de confianca foi nulo ou foi
integral (100%). Contudo, esta deficiéncia pode ser justificavel, uma vez que foram utilizados
valores inteiros positivos e negativos. Para evitar esta limitacdo, o ideal é utilizar valores fra-

cionados em uma escala de [-1...+1].
Problema

Leskovec (2010) faz uso dessas triades para analisar os seguintes principios: “o ami-
go do meu amigo ¢ meu amigo”; “0 amigo do meu inimigo ¢ meu inimigo”; “0 inimigo do
meu amigo ¢ meu inimigo”; e “o inimigo do meu inimigo é meu amigo”. Além disso, consi-
dera apenas valores inteiros de confianca, {-1,+1}. Essas caracteristicas inviabilizam a utiliza-
¢do de um caminho no grafo social maior que 3, ja que tornaria ainda mais ineficaz a avalia-
cdo de confianga entre dois individuos. Essa ineficicia deve-se, principalmente, por tornar
totalmente transitiva a relacdo de confianca entre dois n6s A e B, independente do tamanho do
caminho que os une. Esta ineficacia também ocorre em um caminho 3, porém, nestes casos,
h& uma representacao dos principios apresentados no inicio desta secdo (por exemplo, 0 ami-

go do meu inimigo é meu inimigo) — o propdsito de Leskovec.

Tanto o T-SWEETS quanto o TitalTrust, realizam inferéncia com maior eficacia com
entradas positivas fracionarias no intervalo [0,1] . Assim, é possivel a obtencdo de valores de
confianca ndo discretos entre individuos da rede. Ou seja, a inferéncia de confianca ndo to-

talmente transitiva, um dos principios da analise de confianca.

Analise com valores fracionados

Para realizar uma analise sobre valores fracionados e positivos, foi usado o conjunto
de dados apresentados no trabalho de Golbeck (2005), que séo usados para analisar o algorit-

mo Tidaltrust.

132



7 — Resultados e Experimentos

Figura 7.7: Grafo de relacionamentos utilizado para analisar os algoritmos (Taherian, 2008)

Apos a aplicagdo de ambos os algoritmos, TidalTrust e T-SWEETS, foram inferidos

valores de confianca entre os n6s apresentados no grafo da Figura 7.7. Os valores inferidos

sdo apresentados nos Quadros 7.5 e 7.6. Os valores destacados sdo os graus de confianca que

foram atribuidos diretamente pelos usuarios a outros usuarios.

Quadro 7.5: Resultados apds a execucdo do algoritmo T-SWEETS aplicado no cenario da
Figura 7.7.
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Quadro 7.6: Resultados ap0s a execucdo do algoritmo TidalTrust aplicado no cenario da Fi-
gura 7.7. (Taherian, 2008)

A [B|C |[D|E |F|G |H |I [J |K |L
Al- |5|75]10|75|5|25|25|10|5 |25|75
B|75|-|75|10|75|0|57|25|5 |5 |25]88
c|75|5|- [10|75|5|10 [25|5 |10 [25|75
D|10 |5|75|- |75|3|25|25|5 |5 |38]3
E|75|5|75|10|- |3|57|25|5 |5 |25]|88
F|75|5|75|10|75|-|57|25|5 |75|25]|75
G|10 |5|75[10|75|3 |- |25|5 |10 | 25|75
H|{10 |5|75|10|75|3|57|- |5 |0 |5 [0
| |75|5|75|10|75|5|57|25|- |10 |25 |10
N e L e I T I I I I
K|10 |5 |75|10|75|5|25|25[5 |10 |- |0
L |- S - - . - - - - -

Quadro 7.7: Média e desvio padrdo dos valores dos Quadros 7.5 e 7.6.

Média Desvio Padrao

T-SWEETS

TidalTrust

4,73

6,27

3,99

3,13

De acordo com o que pode ser observado no Quadro 7.7, a média dos valores de con-

fianca entre os relacionamentos € maior no algoritmo TidalTrust. O valor menor obtido no T-

SWEETS € em decorréncia de que este se baseia no principio que quanto maior os caminhos

de confianga que unem dois nos, menor é a relagdo de confianca entre eles. Assim, T-

SWEETS considera que pessoas que estejam mais proximas, tem maior tendéncia que haja

uma maior relacdo de confianga entre elas, j& que esta relacdo de confianca é baseada em in-

formagdes (e.g. trocas de experiéncias) que as pessoas possuem umas sobre as outras.
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Figura 7.8: Disperséo dos valores obtidos para o grafo da Figura 7.7 com os algoritmos Tidal-
Trust e T-SWEETS.

Além da dispersao (existem pontos sobrepostos) dos valores obtidos com a execucao
dos algoritmos TidalTrust e T-SWEETS, no cenario apresentado anteriormente, sdo apresta-
das também as tendéncias dessas dispersao, considerando o aumento na distancia do caminho
social que liga dois nos no grafo. Essas linhas de tendéncias foram calculadas a partir da in-
terpolacdo dos pontos na dispersdo em um polindmio de grau 5. De acordo com o grafico
apresentado na Figura 7.8 (linha pontilhada) € possivel observar que no T-SWEETS a tendén-
cia é decrescente, na maior parte de sua extensdo, a medida que a distancia social aumenta.
Ao mesmo tempo, o algoritmo TitalTrust apresenta um comportamento sem padrdo em rela-
¢do a distancia social. Diante da premissa que quanto maior a distancia social entre dois nds
h& uma menor relacdo de confianca entre eles, o T-SWEETS apresenta um comportamento
mais adequado.

7.3 SWEETS

7.3.1 Objetivos do Experimento

Conforme mencionado no Capitulo 5, o SWEETS, um sistema que identifica e recomenda
especialistas de dominio, foi desenvolvido e implantado a plataforma Konnen, um ambiente
colaborativo educacional baseado em Redes Sociais, que esta sendo desenvolvido em carater

experimental. Esta integracdo a plataforma tinha os seguintes objetivos:
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1. utilizar caracteristicas inerentes as plataformas baseadas em redes sociais em um sis-
tema que identifique especialistas de dominio;

identificar especialistas de dominio;

recomendar o especialista mais adequado para uma determinada pessoa;

promover melhorias na colaboragdo entre os usuérios da plataforma;

incentivar uma maior producéo de conhecimento dos usuérios na plataforma;

© g > w DN

agilizar o processo de resolucdo de um determinado problema.

Dentre estes objetivos, os objetivos 4, 5 e 6 sé poderdo ser alcancados com uma ana-
lise dos resultados gerados pelo SWEETS durante um periodo de tempo mais longo, por
exemplo, 1 a 2 anos. Além disso, é necessario ter um maior nimero de usuarios usando o Sis-
tema como um pré-requisito para o desenvolvimento de suas atividades cotidianas. N&o é o
caso, ja que o SWEETS foi implantado na plataforma Konnen em carater experimental e com
um ndmero reduzido de pessoas utilizando-o. Para uma andlise mais detalhada, sobre o im-
pacto real desta plataforma, o ideal seria a implantagdo deste sistema de recomendacdo de
especialistas em uma organizacdo que utilize uma plataforma baseada na teoria de redes soci-
ais que promova a interacdo entre os colaboradores e faca a gestdo de conhecimento de toda a

organizacao.
7.3.2 Cenario do Experimento

O experimento foi realizado com um grupo de 23 pessoas, que, conforme mencionado
anteriormente, teve como objetivo mensurar a eficiéncia da abordagem proposta para identifi-
car e recomendar especialistas de dominio. Alguns critérios foram adotados para a selecédo
deste conjunto de pessoas, sao eles: (1) possuir curriculo na plataforma Lattes; (2) ter um per-
fil na rede social LinkedIn; e (3) possuir de alguma forma um contato prévio entre eles, isto &,
algum relacionamento social, por exemplo, um amigo, conhecido, colega de trabalho ou de
aula. Os critérios 1 e 2 sdo importantes para que haja uma garantia da exploracdo de fonte
externa de conhecimento e, assim, evitar a auséncia de conhecimento para identificacdo das
especialidades. Ja o critério 3 € importante para que se tenha parametros provenientes das re-
lacBes sociais, que sdo importantes para identificar o especialista de dominio mais propenso a

colaborar.

Depois, foi criado um perfil para cada uma destas pessoas na plataforma Konnen. Estas
pessoas foram direcionadas a editarem seus perfis seguindo as seguintes instrugdes: (1) in-

formar o enderego do curriculo na Plataforma Lattes; e (2) vincular seu perfil na plataforma
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Konnen ao perfil da plataforma LinkedIn, isto é, utilizar a funcionalidade disponivel na plata-
forma Konnen e informar os dados de autenticacdo da plataforma LinkedIn e, com isso, im-

portar automaticamente os seus dados da LinkedIn.

Como este grupo de pessoas ndo utiliza a plataforma Konnen para o desenvolvimento de
suas atividades diérias, entdo, é natural que na plataforma ndo possua producgdes (e.g. posta-
gens em grupos de discussdo) destas pessoas. Estas producfes sdo fontes de conhecimento
necessarias para a inferéncia das experiéncias dos candidatos a especialistas na categoria Ha-
bilidade Calculada (Capitulo 5). Por isso, estas pessoas foram convidadas a realizarem um
conjunto de publicacBes na plataforma. Para que houvesse uma fonte mais rica de conheci-
mento, estas pessoas foram orientadas a postarem parte dos contetdos das suas publicacdes
cientificas. Assim, evita-se um esfor¢co adicional no que tange a producgéo/criacdo de conhe-

cimento e tem-se um conjunto de postagens direcionadas (ndo aleatorias).
7.3.3 Resultados do Experimento — parte 1

Sao quatro as categorias de habilidades (Capitulo 5) utilizadas na abordagem proposta neste
trabalho para a inferéncia do grau de especialidade do usuario em um assunto a, sao elas: Ha-

bilidade informada; Demonstrada, Sugerida e Refutada.

As habilidades na categoria Informada sdo aquelas que sdo informadas pelos usuarios
na Plataforma LinkedIn e Lattes. Como sdo as habilidades que os préprios especialistas assu-
mem que tem, entdo ndo ha necessidade de realizar nenhum calculo adicional. E necessario
apenas considera-las no processo de inferéncia do grau final de especialidade do candidato a

especialista em um assunto a.

Para a categoria Habilidade Demonstrada, foram utilizadas os dados das publicactes
cientificas das pessoas disponiveis na Plataforma Lattes — conforme mencionado no Capitulo
6. As especialidades dos individuos sdo determinadas a partir das palavras chave associadas
as publicages cientificas dos usuérios disponiveis na Plataforma Lattes, em que cada uma
possui seu grau de importancia de acordo com a categoria que pertence (e.g. publicacGes em
periddicos ou conferéncia). Este grau de importéncia atribuido a cada categoria € configuravel
de acordo com o ambiente em que estiver implantado. Mais informag0es sobre o assunto sdo
apresentadas no Capitulo 5. Uma vez que o nivel de experiéncias das pessoas é mensurado na
categoria de Habilidades Demonstradas, foi aplicado um questionario para estes individuos, a

fim de identificar a eficiéncia da abordagem.
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Né&o foi possivel analisar nos experimentos a eficiéncia dos calculos das Habilidades
Sugeridas e Refutadas, apesar de que ambas sdo apresentadas na abordagem proposta no pre-
sente trabalho. Estas categorias de habilidades dependem fortemente de frequentes interagdes
dos usuarios no ambiente para que possam ser mensuradas. Um cendrio ideal para que estas
categorias de habilidades possam ser avaliadas adequadamente é um ambiente organizacional
em que as pessoas 0 utilizam para o desenvolvimento de suas atividades diarias. Estas ativi-
dades devem envolver interacdes constantes com outras pessoas, por exemplo, através de fo-
runs de discussdo. Assim, passa-se a ter parametros ideais para a refutacdo ou a sugestdo de

que uma determinada pessoa possua ou ndo uma habilidade especifica.

Para determinar o grau final de especialidade de uma pessoa em um assunto a, € aplica-
da a Equacdo (5.9) apresentada no Capitulo 5. Nesta equacdo, sdo considerados os 4 tipos de
habilidades apresentados na abordagem proposta no presente trabalho. Porém, para este expe-
rimento, a equacao foi ajustada de forma a desconsiderar as categorias de habilidades Sugeri-
da e Refutada, j& que ndo foi possivel aplica-las no presente experimento. A Equagdo (5.9)
representa uma média ponderada, por isso o ajuste realizado ndo foi complexo — foi necessa-
rio apenas desconsiderar os valores destas categorias e seus respectivos pesos no calculo. O
grau final de especialidade de uma pessoa em um assunto a estd em uma escala de 0 a 1. Nes-
te experimento, foram considerados que as pessoas que possuem grau final de especialidade

maior ou igual a 0,8 em um assunto a séo classificadas como especialistas.

Para mensurar a eficiéncia da abordagem adotada para o calculo da habilidade na cate-
goria Calculada, devem ser utilizadas as produc6es dos usuérios e a ontologia O;. A ontolo-
gia O € composta por relacionamentos entre conceitos (tags) associados a um determinado
peso. Ambos séo determinados pela co-ocorréncia dos conceitos (tags) nos elementos utiliza-
dos para a criagdo da folksonomia. Quanto maior o peso entre os conceitos, maior a frequéncia

que eles co-ocorrem, e maior a relacdo semantica entre eles (Capitulo 5).

Na plataforma Konnen o numero de objetos tagged era bastante limitado, aproximada-
mente 9, com um total de 16 tags diferentes. Esta limitacdo seria um problema para mensurar
a eficiéncia da abordgem proposta para a inferéncia da habilidade na categoria Calculada. Por
isso, foi utilizada uma fonte externa de objetos tagged, BibSonomy, um sistema social de bo-
okmark e compartilhamento de publicacbes. Para selecionar tags relevantes ao contexto dos
usuarios e as relagcbes semantica entre elas, foi identificado o termo que mais ocorre em rela-

¢Oes aos usuarios no experimento — foram consideradas também as palavras-chave associada
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as publica¢des dos usuarios nesta analise. Este termo serviu de entrada para a importacéo das

informacgdes do BibSonomy. O termo mais frequente entre os usuarios foi “Social Networks”.

A ontologia O possui um total de 955 tags. Para cria-la ou atualiza-la, exige-se um alto
custo computacional. Por isso, este processo é realizado periodicamente e pode ser configura-
do. Inicialmente, foi definido um intervalo de 15 dias. A Figura 7.9 mostra uma representagéo
Oci.

Figura 7.9: Lightweight Ontology Oi.

A ontologia O possui 9291 relacionamentos, por isso, 0 emaranhado de informacdes
apresentadas na Figura 7.9 ndo esta claro. Para que fosse possivel visualizar a evidéncia se-
mantica entre os termos, foi utilizada uma escala logaritmica com base 1,01 para normalizar
0s pesos dos primeiros 15 termos que mais co-ocorrem, € uma escala de 1,02 nos termos res-
tantes. Assim, 0s termos que possuem maior semantica entre eles sdo evidenciados, conforme
parte destacada na Figura 7.9. Dentre este conjunto de termos que mais co-ocorrem (desta-

cam-se) estdo “folksonomy”, “tagging”, “collaborative” e “social”.

139



7 — Resultados e Experimentos

Surgiram na ontologia tags que tém significados idénticos representados em relaciona-
mentos distintos como, por exemplo, “social networks” e “social network”. Este problema era
esperado, ja que os usuarios tém a liberdade de associar livremente os conceitos (tags) aos
itens (publicacbes), e na abordagem adotada ndo é realizado um tratamento para evitar esta
situacdo. Além disso, podem existir erros de digitacdo. A livre descricdo é uma caracteristica
de folksonomia. Esses problemas comprometem o enriquecimento da ontologia, logo, podem

tornar o calculo da Habilidade Calculada menos eficiente.

O passo seguinte para o calculo da habilidade na categoria Calculada é indexar a base de
conhecimento dos usuérios. Para isso, sao utilizadas as producgdes textuais (textos planos de
qualquer natureza, e.g. post em uma comunidade ou o conteldo de um documento rtf) dos
usuarios que compdem os perfis pré-processados destes usuarios. Estes perfis possuem o0s

termos mais relevantes e a frequéncia (peso) com que eles ocorrem em relacdo ao usuario.

Para realizar a indexacdo, séo considerados os conceitos/termos da ontologia O e seus
respectivos relacionamentos. Nao séo considerados todos 0s conceitos, pois a deciséo de utili-
za-los esta limitada a quantidade de relacionamentos que possuem. A quantidade minima de
relacionamentos deve ser maior que 1. Neste experimento, foram considerados os termos que

possuem no minimo 4 relacionamentos.

O minimo de 4 relacionamentos foi adotado em razéo de: quando o experimento foi exe-
cutado com no minimo 3 relacionamentos foi identificado um conjunto grande de especiali-
dades para os usuarios; quando adotou-se um valor minimo de 5 relacionamentos as especia-
lidades foram reduzidas drasticamente. Por isso, chegou-se a um valor intermediario, 4. E
provavel que cada experimento diferente necessite de uma andlise similar para determinar este
valor minimo ideal de relacionamentos. Existem no experimento 408 relacionamentos com

esta configuracéo.

Além disso, estes relacionamentos devem possuir um peso maior que 1. Os relacionamen-
tos que possuem peso minimo 1 possuem evidéncia de pouca densidade semantica entre eles,
logo, ndo séo considerados relevantes para o experimento. Para definir o peso ideal a ser con-

siderado, é importante que sejam conduzidos experimentos para realizar esta analise.

O grau inferido para a habilidade na categoria Calculada também esta em uma escala de
0 a 1. Para que uma pessoa possa ser classificada como possivel especialista em um assunto a,

€ necessario que este grau esteja acima de um limiar. O limiar adotado neste trabalho foi 0,8.
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Né&o foram realizados testes exaustivos para determinar qual o limiar ideal, pois isso implica-

ria em sucessivas modificacOes e anélises no experimento.
7.3.4 Analise da qualidade das recomendacdes

Para mensurar a eficiéncia da abordagem proposta neste trabalho, foram desenvolvidos e apli-
cados questionarios personalizados para as pessoas do experimento. A adogdo destes questio-
narios foi a melhor alternativa encontrada para identificar se uma pessoa possui ou ndo uma
determinada especialidade em um assunto a. A premissa que fundamenta esta estratégia é:
para determinar se uma pessoa possui ou nao conhecimento em um assunto a, a melhor alter-

nativa é perguntar para a propria pessoa candidata a especialista.

Uma vez que foram identificadas as experiéncias dos usuarios, o questionario personali-
zado para os usuarios foi aplicado. Cada questionario continha as especialidades que o candi-
dato foi identificado como especialista e a possibilidade da prdpria pessoa indicar o quanto
conhece (em uma escala de 1-5) daquele respectivo assunto. Foram utilizadas as 10 primeiras
especialidades inferidas de cada pessoa.

De posse destes dados, é possivel fazer uma analise em relagcdo aos resultados obtidos a
partir da aplicacdo do método proposto neste trabalho e, entdo, medir a eficiéncia desta abor-
dagem. Para evitar uma avaliagdo tendenciosa, 0s usuérios candidatos a especialistas ndo fo-
ram informados que tinham sido identificados como possiveis especialistas nos assuntos apre-

sentados nos questionarios.

Com os resultados da aplicacdo destes questionarios, foi aplicada a métrica de precisdo
para analisar a qualidade destas recomendacdes geradas. Preciséo € a razdo entre a quantidade
de itens relevantes de um conjunto-resposta de uma requisicdo e a quantidade total de itens
desse conjunto-resposta (ou seja, todos os itens, sejam eles relevantes ou ndo) (Baeza-Yates,
1999). Neste caso, a quantidade de especialidades detectadas corretamente pelo total de espe-

cialidades detectadas. Assim, obteve-se uma precisao de aproximadamente 91%.

Além deste, foi aplicado um segundo questionario para analisar se a inferéncia do grau de
importancia para cada habilidade foi determinada corretamente, isto é, se um especialista pos-
sui maior nivel de conhecimento em um assunto X em relagdo a um assunto Y. Uma média
aproximada de 74% das especialidades inferidas estavam corretas em relagdo ao numero total

de usuarios do ambiente.
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Estes resultados sdo considerados positivos e ressaltam que 0s pesos para cada categoria
de habilidade considerados na presente abordagem (Capitulo 5) estavam corretos. Entretanto,
futuros experimentos podem ser executados para analisar se estes pesos sao ideais e se podem

ser considerados nos mais variados ambientes.

Para mensurar a qualidade das recomendacOes geradas pela abordagem adotada na cate-
goria Habilidade Calculada, foi desenvolvido também um questionario personalizado e apli-
cado a este conjunto de individuos. Neste questionario, os candidatos a especialistas foram
perguntados qual o nivel de conhecimento e interesse que eles possuem nos assuntos em que
foram detectados como especialistas. Da mesma forma que no questionario anterior, para evi-
tar uma avaliacdo tendenciosa, estes individuos ndo foram informados que haviam sido detec-
tados como possiveis especialistas nestes respectivos assuntos presentes no questionario. O

resultado apresentado na Figura 7.10. representa uma média geral entre o grupo de usuarios.

Interest’s Degree

4 22%

knowledge's degree

Figura 7.10: Qualidade das recomendacdes na categoria Habilidade Calculada

Novamente, foi adotada a métrica de precisdao. Conforme apresentado na Figura 7.10 foi
obtida uma precisdo aproximada de 60%. Esta precisdo é determinada pela razdo entre a quan-
tidade de especialidades corretamente detectadas e a quantidade total de especialidades detec-
tadas para cada usuario. O percentual aproximado de especialidades erradas que foram inferi-
das foi de 22%, enquanto o restante, 18%, é um valor possivelmente justificavel, uma vez que
se refere aos assuntos em que os individuos possuem interesses, (ou, por exemplo, sdo co-
autores de publicaces que contemplam esses assuntos), mas ainda ndo séo considerados es-

pecialistas.
7.3.5 Objetivos do Experimento — parte 2

O objetivo da segunda parte do experimento foi identificar o quanto os relacionamentos

de confianca entre os individuos podem ser impactantes quando uma pessoa decide buscar por
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ajuda de um especialista. Para isso, foram consideradas as especialidades de individuos infe-
ridas pela abordagem proposta no SWEETS.

7.3.6 Cenario do Experimento — parte 2

Conforme mencionado na Secdo 7.3.2, foram selecionadas 22 pessoas para atingir 0s

objetivos do presente experimento. Os critérios para selecdo destas pessoas foram:

1. possuirem curriculos na plataforma Lattes;
2. possuirem publicaces cientificas;

3. possuirem conta no LinkedIn;
4

ja possuirem algum contato prévio entre eles, isto é, se conhecerem.

Estas pessoas selecionadas teriam que ter informacdes suficientes para a inferéncia de su-
as especialidades através da abordagem do SWEETS. Por isso, a defini¢do dos critérios 1, 2 e
3 sdo fundamentais. Além disso, é importante que estas pessoas se conhecam previamente,
pois, assim, elas naturalmente possuem um conhecimento prévio das rela¢fes de confianca
entre elas. Isto é, o grau de confianca que possuem umas nas outras e 0s parametros (e.g. re-

putacdo ou nivel de conhecimento) para a definicdo deste grau.
7.3.7 Resultados do Experimento — parte 2

Foram importadas as informacdes destes usuarios na Plataforma Lattes e LinkedIn e, logo em
seguida, executada a abordagem do SWEETS para a inferéncia de especialidades. As especia-
lidades possiveis de serem inferidas foram nas categorias Informada e Demonstrada: as In-
formadas, que sdo provenientes da plataforma LinkedIn e as especialidades Demonstradas,
que sdo oriundas das publicagdes cientificas disponiveis na plataforma Lattes. Se uma especi-
alidade estiver nas duas categorias, entdo foi calculada uma média aritmética entre elas para

que fosse obtido o grau final de especialidade (conforme apresentado no Capitulo 5, Equagéo
(5.9)).

Foi obtida uma média de 11 especialidades por pessoa. Foram agrupados todos os especi-
alistas de acordo com a area. Assim, havia uma lista dos especialistas areas/assuntos especifi-
cos. Esta relacéo foi essencial para o passo seguinte, que foi a aplicagdo de um questionario
personalizado para cada individuo. Nestes questionarios personalizados, foram apresentados
0s especialistas que possuiam especialidades em uma mesma area a. Depois disso, foi feito a

cada uma das pessoas 0 seguinte gquestionamento:
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Q1: “Se vocé precisasse de ajuda para sanar um problema especifico, qual das pessoas
relacionadas a seguir vocé procuraria prioritariamente? E quais delas ficariam como se-
gunda ou terceira opcdo? Enumere sua resposta em uma escala de 1 a 3, sendo que 1 ¢
para primeira opcéo e 3 para ultima. Considerando esta mesma escala, 1-3, informe qual
o0 nivel de confianca que vocé possui em cada especialista indicado e em que circunstancia

o conheceu. Se achar necessario, justifique suas escolhas.*

Foram selecionadas cinco especialidades comuns entre os individuos para a aplicacédo
deste questionario. Assim, o0s entrevistados responderam este questionamento cinco vezes,
uma para cada especialidade. Os entrevistados ndo foram informados do nivel de especialida-
de no assunto a, que cada especialista havia sido detectado.

Apbs a realizacdo destas entrevistas, foram realizadas analises das respostas dos indivi-
duos em relacdo aos graus de especialidades dos especialistas em assuntos especificos inferi-
dos pelo SWEETS. Uma das constatacdes desta analise foi que em aproximadamente 75%
dos casos as pessoas procurariam prioritariamente por ajuda de pessoas que acreditam que
tém maior relacdo de confianca, proporcionada por afinidades em comum ou um relaciona-
mento prévio existente (e.g. colegas de pos-graduacdo ou que ja trabalharam juntos). Em
aproximadamente 56% dos casos, a terceira opcdo dos individuos era o especialista que pos-
suia um maior nivel de conhecimento no assunto especificado. Porém, ainda assim, nas justi-
ficativas das pessoas, elas ainda alegavam que tinham algum grau de relacionamento com

estes especialistas.
7.4 Considerag0es Finais

Os relacionamentos de confianca entre as pessoas é naturalmente uma premissa necessaria na
sociedade para colaboracéo entre individuos. Assim, a descoberta de novos relacionamentos
em ambientes sociais pode ser um fator de estimulo a colaboragdo. Para que pudesse haver
um entendimento de quais fatores podem influenciar na descoberta destas novas relacfes de
confianca, foi realizado um experimento com um grupo de pessoas. Algumas constatacoes
gerais desta pesquisa foram: em aproximadamente 90% dos casos as pessoas consideram o
nivel de conhecimento que uma pessoa tem em assuntos especificos ao decidirem confiar ou
ndo nela; ou a semelhanca entre os perfis de conhecimento e opinido delas em relagéo a outra
pessoa; a reputacdo dos individuos foi também considerada como um fator de confianca entre
individuos, de acordo com aproximadamente 77% das pessoas.

144



7 — Resultados e Experimentos

Este experimento foi fundamental para auxiliar na definigdo dos elementos a serem con-
siderados no formalismo do T-SWEETS (Capitulo 4). T-SWEETS foi implantado em uma
plataforma virtual social intitulada Konnen (Capitulo 6), que esta sendo adotada em fase expe-
rimental em algumas turmas de graduacao de uma instituicdo de ensino superior. Como resul-
tado desta implantagdo, foi possivel realizar um experimento com algumas turmas de gradua-
¢ao para mensurar 0 impacto que a abordagem para inferéncia e recomendacéo de relaciona-
mentos ocultos de confianca poderia proporcionar ao ambiente. A expectativa era que T-
SWEETS pudesse atuar como um fator de estimulo a colaboracdo entre individuos, isto €, um
fator que pudesse contribuir para que as pessoas produzissem conhecimento com maior fre-
quéncia no ambiente. Os resultados do experimento apresentados no presente capitulo com-
provam esta tendéncia, uma vez que aproximadamente 82% dos novos relacionamentos esta-
belecidos no Konnen foram oriundos das recomendacdes dos relacionamentos de confianca
provenientes do T-SWEETS.

Uma vez que confianca é um elemento decisivo quando uma pessoa decide colaborar ou
ndo com outra, a adocao deste elemento nos sistemas de recomendacdo de especialistas para
recomendar um especialista mais confiavel pode ser um diferencial positivo. As vezes, o es-
pecialista com um maior nivel de conhecimento sobre um determinado assunto pode nao ser a
pessoa mais indicada para atender a uma solicitacdo. A adicdo da inferéncia destes relaciona-
mentos de confianca € um das principais diferencas do SRE SWEETS proposto no presente
trabalho.

Um ambiente ideal para mensurar o impacto que a adogdo desta estratégia poderia trazer
seria um ambiente em que as pessoas utilizassem um ambiente virtual social como uma plata-
forma de uso cotidiano em seu ambiente de trabalho. Por causa desta limitagdo, foram defini-
dos alguns critérios para a selecdo de algumas pessoas para a realizagdo de um experimento e,
assim, mensurar 0s impactos que uma abordagem para a inferéncia de relacionamentos de

confianca poderia trazer para um sistema de recomendacéo de especialista.

O primeiro critério estabelecido foi estas pessoas ja possuirem algum contato prévio, ou
seja, se conhecerem a partir de experiéncias passadas (e.g. colegas de pos-graduacédo). Esta
nogdo de confianca que eles tém entre si, a partir destas experiéncias passadas, auxiliaria nas
escolhas futuras que eles poderiam fazer no momento de buscar por ajuda. Depois disso, foi
aplicada a abordagem proposta no SWEETS para a inferéncia das especialidades destas pes-
soas. De posse destas especialidades, os especialistas que possuiam especialidades em comum
foram agrupados de forma que as pessoas pudessem ser questionadas sobre quem elas procu-
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rariam (dentre aqueles especialistas) caso precisassem de alguma ajuda sobre aquele assunto
em especifico. Uma das constatacGes desta anélise foi que em aproximadamente 75% dos
casos as pessoas procurariam por ajuda de pessoas que acreditam que tém maior afinidade ou
um relacionamento prévio. O especialista que possuia um nivel maior de conhecimento foi
apenas a terceira opgdo em aproximadamente 56% dos casos — e, ainda assim, as pessoas ale-

gavam que tinham algum relacionamento prévio com estes especialistas.

Outra importante constatacdo com os experimentos aplicados no SWEETS foi que a pre-
cisdo na deteccdo das especialidades das pessoas foi de aproximadamente 91%. Ainda era
importante mensurar o quanto a ordem do grau de especialidades destes individuos estava
sendo detectada corretamente. Isto €, se um especialista possui um nivel de conhecimento
maior em um assunto X em relacao a outro assunto Y ou vice-versa. A média da precisdo desta

ordem foi de aproximadamente 74%.
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8 Conclusao

Uma comum e conhecida pratica entre os seres humanos é a procura por informacdes
entre pessoas de grupos que se relacionam. Isso porque as pessoas tendem a dar uma maior
credibilidade as informac@es oriundas das suas redes sociais de contatos — colegas e amigos
(Nardi, 2000; Borgatti, 2003; Plickert, 2007). Segundo a andlise que consta em Gartner (2002)
apud Lin (2008), as pessoas costumam obter 50 a 75% de suas informac6es diretamente de

outras pessoas.

Embora as redes pessoais de relacionamentos possam atuar como uma alternativa para
se obter respostas rapidas, as vezes elas ndo sdo suficientes para alcancar diretamente quem
tem informacg6es necessarias sobre um determinado assunto. Assim, essas redes tém como
caracteristica o alcance limitado. As pessoas em uma rede social podem atuar como interme-
diadores, facilitando assim o contato com pessoas ainda desconhecidas (Ehrlich, 2008) e, com

isso, provendo uma maior interatividade, comunicacao e colaboracao entre as pessoas.

Em uma ferramenta com contexto social, se alguém recebe uma determinada requisi-
cdo de informacdo, é mais provavel esta pessoa responder a requisicdo se esta vier de uma
pessoa amiga ao invés de uma pessoa desconhecida. Assim, segundo Ehrlich, (2008) um sis-
tema que identifique especialistas poderia refletir o contexto social em que as pessoas estdo
inseridas. Segundo Ehrlich (2008), ha algum tempo, pesquisadores da area argumentam que
todo sistema de rede social deveria ser adicionado de tecnologias capazes de localizar especia-
listas em assuntos especificos. Assim, a procura por pessoas certas para sanar um determinado

problema poderia ser bem mais eficiente.

Neste sentido, a presente tese teve como objetivo principal apresentar uma abordagem
que identifique especialistas de dominios em ambientes virtuais sociais, intitulada SWEETS e

como os relacionamentos ocultos de confianga entre os membros destas redes sociais podem
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enriquecer o processo de identificacdo e recomendacdo destes especialistas de dominio. Além
disso, apresentou também um novo método que se baseou no contexto das relagcdes sociais
destes individuos para a inferéncia de relacionamentos ocultos de confianca, intitulado T-
SWEETS.

Um dos objetivos do T-SWEETS é promover uma maior interacdo entre 0s membros
de uma rede social e, assim, naturalmente, proporcionar uma maior produgdo de conhecimen-
to por partes destes membros. Desta forma, fornecendo um maior insumo para a inferéncia
das especialidades destes membros. Neste sentido, foi realizado um experimento junto a um
grupo de pessoas para identificar quais elementos poderiam ser impactantes como um fator
decisivo na colaboracéo.

A partir desta entrevista, chegou-se a algumas constatacdes, sdo elas: aproximada-
mente 57% das pessoas costumam ajudar pessoas que possuem afinidade ou confianca, seja
direta ou indireta; aproximadamente 92% das pessoas tém uma tendéncia a colaborar com
pessoas que possuem opinides ou conhecimentos similares aos delas; aproximadamente 77%
das pessoas acreditam que a reputacdo de um individuo é um fator decisivo de colaboracéo; e
aproximadamente 90% dos entrevistados acreditam que o nivel de conhecimento que as pes-
soas tém sobre assuntos especificos também é um fator determinante de colaboracéo, pois
pessoas que possuem maior nivel de conhecimento em assuntos especificos tém uma tendén-

cia natural a produzirem conhecimento de maior nivel de qualidade.

Estes resultados ofereceram sustentacdo para a definicdo dos 4 elementos adotados no
T-SWEETS sdo eles: Similaridade entre Perfis, Relacionamentos de Confianca, Nivel de Ma-
turidade dos Usuarios; e Reputacdo. T-SWEETS foi entdo desenvolvido e implantado em
uma rede social para a realizacdo de um experimento que durou 4 meses: 2 meses sem a im-
plantacdo do T-SWEETS e 2 meses ap0s a sua implantacdo. O objetivo principal era verificar
0 impacto que uma abordagem para inferéncia de relacionamentos ocultos de confianca pode-
ria trazer em um ambiente virtual social. Como resultado deste experimento, constatou-se que
aproximadamente 82% dos novos relacionamentos que surgiram depois dos 2 primeiros me-
ses iniciais foram oriundos das recomendagdes do T-SWEETS. Assim, a expectativa € que a
adotacdo de estratégias desta natureza possa contribuir fortemente para uma maior colabora-
cao entre os membros de um ambiente virtual social e, assim, naturalmente, uma maior e mais

frequente explicitacdo de conhecimento.
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A descoberta destes relacionamentos ocultos de confianga é importante também para a
recomendacéo do especialista mais indicado para uma pessoa em um determinado instante de
tempo t. As vezes, a pessoa que possui um maior nivel de conhecimento em um assunto a po-
de ndo ser a mais indicada para prestar auxilio a outra. Neste sentido, foi realizado um expe-
rimento com um grupo de pessoas especialistas em alguns assuntos em comum para identifi-
car quem (tipo de especialista) elas procurariam quando eventualmente necessitassem de aju-
da em um assunto a. Como resultado desta analise, chegou-se a conclusdo que em aproxima-
damente 75% dos caos as pessoas buscam prioritariamente por ajuda de pessoas que acredi-
tam que tém maior relacdo de confianga, proporcionada por afinidades em comum ou um re-
lacionamento prévio existente (e.g. colegas de pds-graduacdo ou que ja trabalharam juntos). A
procura pelo especialista que possui um maior nivel de conhecimento ficou apenas na terceira
posicao na lista de prioridade, mas, ainda assim, houve justificativas em que as pessoas alega-

vam possuirem algum grau de relacionamento com estes especialistas.
8.1 Contribuicdes

As principais contribuicdes desta tese séo:

C1: a descoberta de um conjunto de fatores a partir uma entrevista com um grupo de pes-
soas para entender quais elementos sdo considerados como um fator decisivo na deci-
sdo de colaboracdo entre individuos. Foi constatado que as pessoas costumam consi-
derar os seguintes fatores: a afinidade ou confianca; a reputacdo; capacidade cogniti-
va, a partir da explicitacdo de conhecimento de qualidade dos individuos; e a seme-
Ihanca entre os perfis de conhecimento e opinides similares aos seus.

C2: uma nova abordagem para inferéncia de relacionamentos ocultos de confianca em
ambientes virtuais sociais;

C3: a implantacdo deste método para inferéncia de relacionamentos de confiangca em um
ambiente virtual social para mensurar o impacto que este eventualmente, poderia ter
proporcionar;

C4: uma abordagem para inferéncia das especialidades dos individuos em plataformas
virtuais, sejam elas sociais ou ndo. Esta abordagem é baseada em 4 tipos de habilida-
des: Informada, Demonstrada, Sugerida e Refutada;

C5: a proposta de outra categoria de especialidade: Habilidade Calculada. Esta categoria
baseia-se nas producgdes dos usuarios e em folksonomia, que sustenta o surgimento de

ontologias independentes de dominio, o que torna a estratégia flexivel;
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C6: A proposta de utilizacdo de fontes externas de conhecimentos, tais como, Facebook,
LinkedIn, Twitter e Plataforma Lattes, para evitar o problema de auséncia de conhe-
cimento dos individuos no processo de inferéncia de suas especialidades;

C7: E, por fim, a utilizacdo dos relacionamentos de confianca entre os individuos, que
sdo oriundos do contexto das relagdes sociais em que estdo inseridos, para prover o

especialista mais propenso a colaborar em uma determinada situagéo.

Publicactes

Contribuicdes Publicagdes

1. SILVA, E. M. et al. Recommendation of Trust Relationships in Social
Networks. In: IADIS International Conference - Collaborative Tech-
nologies, 2013, Prague. IADIS International Conference - Collabora-
tive Technologies, 2013.

Cc2 . .

2. SILVA, E. M. et al. T-SWEETS: An Alternative to the Stimulus Col-
laboration from Trust Inference in Social Networks. In: Brazilian
Symposium on Collaborative Systems, 2012, S&o Paulo. 2012
Brazilian Symposium on Collaborative Systems, 2012. p. 168-173.

C1,C2eC3 3 Silva E. M. et al. Inferring Hidden Trust Relationships in Social Net-
works for Encouraging Collaboration and Cooperation among Indi-
viduals, 2013, CRIWG - 19th International Conference on Collabora-
tion and Technology, Wellington, New Zeland.

C5 4. SILVA, E. M. et al. Recommending Knowledge in a knowledge based
Social Network. Journal of Applied Computing Research, 2011, v. 1,
p. 20-32.

Outras Publicagdes

Publicacbes

5. SILVA, E. M. ; COSTA, R. A. ; SCHMITZ, L. R. B. ; MEIRA, S. R. L. . Recom-
mending Knowledge in a knowledge based Social Network. Journal of Applied Com-
puting Research, v. 1, p. 20-32, 2011.

6. SILVA, E. M. ; COSTA, R. A. ; SCHMITZ, L. R. B. ; MEIRA, S. R. L. . SWEETS:
um Sistema de Recomendacdo de Especialistas aplicado a uma plataforma de Gestéo
de Conhecimento. Revista de Informatica Tedrica e Aplicada (Impresso), v. 18, p. 83-
111, 2011.

7. Souza, J. G.; SILVA, E. M. ; BRITO, P. F. ; COSTA, J. A. F. ; SALGADO, A. C.;
MEIRA, S. R. L. . Using Graph Clustering for Community Discovery in Web-Based
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Social Networks. In: International Conference on Swarm Intelligence, 2013, Harbin.
ICSI 2013, 2013. v. 7929.

8. BRITO, D. M. ; BRITO, P. F. ; SILVA, E. M. . Ontologia baseada em Objetos de
Aprendizagem na definicdo de Contetdos de uma Rede Social Académica. In: 23° -
Simposio Brasileiro de Informatica na Educacgéo, 2012, Rio de Janeiro. 23° - Simpdsio
Brasileiro de Informatica na Educacdo, 2012.

8.2 LimitacOes

A abordagem adotada no SWEETS para identificacdo das especialidades das pessoas é basea-
da em 4 categorias de habilidades: Informada, Demonstrada, Sugerida e Refutada. O forma-
lismo adotado na categoria Demonstrada baseia-se nas publicac@es cientificas dos autores e
respectivas categorias a que pertencem para mensurar o nivel de conhecimento que estes tém
em assuntos abordados nestas publicacées. O grau de conhecimento nos assuntos abordados
em cada publicacéo € distribuido de maneira homogénea entre os autores, isto é, se uma pu-
blicacéo p tem 2 autores e engloba o assunto a, o nivel de conhecimento sobre a ¢ distribuido
na mesma proporcional aos 2 autores. Esta € uma limitacdo na abordagem, pois ha autores que

conhecem mais um assunto especifico em relacdo a outro.

Embora as habilidades nas categorias Sugerida e Refutada facam parte da abordagem
adotada no SWEETS, infelizmente elas ndo puderam fazer parte dos experimentos. Para que
houvesse uma validacdo adequada das habilidades nestas categorias seria necessario um am-
biente real em que as pessoas 0 usassem para o desenvolvimento de suas atividades no dia-a-
dia, por exemplo, um ambiente organizacional. Este cenério ideal seria importante, pois am-
bas as habilidades necessitam de interacdo e intervencdo explicita dos usuarios do ambiente,
ja que sdo os proprios usuarios que sugerem ou refutam a habilidade de um candidato a espe-

cialista.

As 4 categorias de habilidades supracitadas determinam o grau final de especialidade
em um assunto a de uma especialista e, porém ha outra categoria de habilidade, a Calculada,
que infere possiveis especialidades das pessoas a partir de suas producdes (e.g. documentos) e
ontologia (O;) baseada em folksonomia. Estas especialidades podem, em um passo seguinte,
mudar de categoria: para Informada ou Sugerida, dependendo das agdes dos usuarios A ado-
cdo de foksonomia para o surgimento de ontologia traz consigo alguns problemas, ja que uma
das principais caracteristicas de folksonomia € a liberdade que os usuarios tém em categorizar
objetos. Alguns destes problemas sdo: as entradas dos usuarios podem conter erros de digita-
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cao ou podem ser inconsistentes. Isto é, ora 0 usuario associa a tag “Rede Social” a um item,

ora associa uma tag diferente a outro item, mas que expressam o mesmo significado, por

exemplo, “Redes Sociais”, 0 que compromete diretamente a qualidade da O. Além disso,

quanto mais “rica” for a folksonomia, ou seja, possuir um nimero maior de classificacdes,

maior é a tendéncia na eficiéncia para identificacdo das especialidades dos individuos.

8.3 Trabalhos Futuros

Sdo varios o0s projetos que ainda podem ser desenvolvidos para que o presente trabalho possa

obter um maior nivel de profundidade, dentre eles:

considerando a limitacdo da distribuicdo homogénea de conhecimento para a inferén-
cia das especialidades na categoria Demonstrada, pode ser desenvolvido um meca-
nismo que identifique dentre o conjunto de autores de uma publicacdo quais séo aque-
les que possuem um nivel maior ou menor em cada assunto abordado no trabalho. E,
a partir desta analise, a distribuicdo do nivel de conhecimento nas areas especificas de
cada publicacdo pode ser realizada de maneira proporcional;

a implantacdo da abordagem para a identificagdo e recomendacédo de especialistas em
um ambiente real organizacional. Com isso, seria possivel obter parametros que pode-
riam auxiliar na identificacdo de qudo precisa é a abordagem completa apresentada no
SWEETS;

a partir da agregacdo/unificacdo do conhecimento dos usuarios produzidos em dife-
rentes plataformas (e.g. LinkedIn e Lattes) em um Unico repositorio, oferecendo sub-
sidios para a identificacdo das especialidades dos usuarios, pode ser proposto e de-
senvolvido um modelo geral para representacdo deste conhecimento. Por exemplo, o
vocabulario FOAF (Friend of a Friend)® foi desenvolvido com o propésito de uma
representacdo Unica para cada pessoa na Web, suas atividades e respectiva rede de re-
lacionamentos. Desta maneira, poderia ser desenvolvida uma forma de representar o
conhecimento pertinente ao usuario e agregé-lo a uma representacdo do FOAF. As-
sim, aonde quer que esteja uma pessoa que compde a rede, seu conhecimento e rela-
cionamentos estardo agregados com ela.

para diminuir as redundancias dos conceitos representados na ontologia O e aumen-

tar 0 peso semantico entre esses conceitos, que € imprescindivel para o calculo da ha-

0 The Friend of a Friend (FOAF) project - http://www.foaf-project.org/
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bilidade na categoria Calculada, podem ser aplicados algoritmos de stemming (redu-
¢ao da palavra ao seu radical);

e enriquecer a ontologia O utilizando um Thesaurus como, por exemplo, o thesauro
WordNet (Fellbaum, 1998). Assim, para cada conceito da ontologia Og; seria verifica-
da sua existéncia no thesaurus e 0s respectivos sindbnimos, hierarquias e relaciona-
mentos entre 0s demais conceitos e, caso exista, todas essas informacdes seriam agre-
gadas a ontologia Oc;;

e podem ser utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina, por exemplo, clustering,
para o desenvolvimento de mecanismos de recomendacéo de tags aos usudrios, assim,
sempre que estes usuarios forem categorizar um objeto da folksnomia, tags mais rele-
vantes para aquele objeto podem ser recomendadas;

e para tornar o processo de inferéncia dos relacionamentos de confianca mais eficaz,
podem ser agregados novos elementos aos algoritmos T-SWEETS para identificar
quais sdo 0s usuarios que ndo possuem um comportamento padrdo no ambiente, ou
seja, os usuarios que realizam avaliagfes tanto do conteddo quanto dos usuérios de
forma aleatdria, sem nenhum padrdo. Comportamentos desta natureza podem prejudi-
car o desempenho do T-SWEETS.
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