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“Theory and practice sometimes clash.
And when that happens, theory loses.
Every single time.

(Linus Torvalds)



Resumo

Problemas de descoberta do conhecimento e busca da informagdo na web sao desafios
que ainda existem, mesmo com as diversas técnicas ja desenvolvidas. Especificamente no
contexto de Localizagdo de Especialistas, as pessoas buscam por experts desde antes do uso
do computador. Na web, um dos desafios dessa busca esta em determinar automaticamente
a expertise de uma pessoa a partir da analise dos diversos documentos disponiveis nas redes
sociais, paginas pessoais ou em outros repositorios digitais, uma vez que essa informacao
dificilmente aparece escrita de forma direta. Como forma de facilitar esse processo, o
presente trabalho faz uma proposta de framework capaz de determinar, com aprendizado
nao-supervisionado, os principais topicos das produgodes de pesquisadores cadastrados na
plataforma Lattes, levando em considerag¢io tendéncias e mudancgas que ocorreram ao
longo do tempo. As palavras que compoem os topicos encontrados sdo, posteriormente,
usadas para inferir a especialidade de cada individuo. A andlise temporal é adicionada
com o objetivo de determinar a relevancia dos trabalhos em relagao ao periodo pesquisado
e como a expertise do pesquisador evolui ao longo do tempo. O trabalho analisa alguns
modelos pré-existentes que consideram o tempo para extracao da expertise e, a partir de
uma adaptacdo, implementa um framework com melhor aderéncia aos dados do problema
em questao. Para avaliar a implementacao e mostrar sua aplicagdo, um pequeno conjunto
de curriculos de pesquisadores é submetido ao framework, de maneira individual e, em um
segundo momento, todos os pesquisadores pertencentes a um Programa de Pés-Graduagao
da UFSC sao analisados em conjunto, onde tendéncias ao longo do tempo sdo discutidas e

confrontadas com as linhas de pesquisa oferecidas.

Palavras-chave: identificacdo de expertise, identificagdo de especialistas, recuperacao da

informacao, tempo, temporal expertise retrieval, temporal expertise finding.
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1 Introducao

A busca pela informacao estd fortemente presente no cotidiano das pessoas, desde
suas a¢oes mais basicas. A simples necessidade de buscar um nimero de telefone, encontrar
uma receita ou mesmo uma foto, seja em meio fisico ou digital, requer o acesso a uma base
dados para que o item desejado seja recuperado. Nas tltimas décadas, dada a crescente
massa de informacao disponibilizada pelas Tecnologias de Informagao e Comunicagao, a
Ciéncia da Computagao e Ciéncia da Informacao vém abordando e discutindo esse assunto

para encontrar meios de facilitar o acesso aos dados (ALVES et al., 2007).

Manejada inicialmente apenas por especialistas, a informacao passou a ser buscada
e recuperada por diferentes usuarios finais — primeiro em sistemas informatizados de
recuperacao da informacdo; mais tarde, via internet e world wide web (GIORDANO;
BIOLCHINI, 2012). A web passou a ser considerada o maior acervo de informagées do
mundo e encontra-se em crescimento exponencial. Lidar com uma massa tao grande de
dados a fim de encontrar algo relevante pode ser complicado, requerendo técnicas especificas

para se obter sucesso.

A recuperagao da informagao, ou information retrieval (IR) foi definida formalmente
por Mooers (1951) como o nome do processo ou método pelo qual um usudrio potencial
da informacdo é capaz de converter sua necessidade em uma lista real de referéncias para
documentos armazenados contendo as informacdes tteis para ele. E o processo de busca
ou descoberta em relacdo a informacao armazenada. De uma maneira mais pratica, na
defini¢do de Mata-Rivera et al. (2015), IR é um campo de pesquisa amplo e interdisciplinar,
que inclui indexacao da informacao, classificacao da relevancia, motores de busca, medidas
de relevancia (como precision e recall) e seu principal objetivo é corresponder a necessidade
de informagao do usuario. Na maioria dos casos, a IR contemporanea estd vinculada a

algum sistema de informagao, para facilitar as buscas através de uma interface amigével.

Dentro das necessidades de busca, existe uma especifica que visa encontrar especia-
listas de uma determinada area ou assunto. Pessoas tém procurado por especialistas desde
antes do advento dos computadores e estes podem ser demandados nao somente para
responder a questionamentos de sua area, mas também para serem designados em alguma
funcao ou trabalho, inclusive dentro de organizacoes (BALOG; FANG; RIJKE, 2012). Isso
é facil de ser exemplificado na area médica: os médicos sdo profissionais especialistas na
grande area da saude, mas é comum que possuam uma sub-especialidade, como pediatria,
neurologia, dermatologia, cardiologia, sendo o mais adequado escolhido conforme o tipo
de problema a ser resolvido. Da mesma maneira, na area da tecnologia, existem especi-

alistas nas areas de seguranga da informacao, infraestrutura de redes, bancos de dados,
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microcontroladores, entre varias outras. Encontrar o expert na area desejada é um dos

grandes desafios da IR.

A busca por especialista é chamada na literatura de expertise retrieval (ER) (ou
ainda expertise location, expertise identification) e se refere a drea genérica de ligar pessoas
a areas do conhecimento e vice-versa (BALOG; FANG; RIJKE, 2012). Dentro da ER, as
duas principais tarefas investigadas sdo: expert finding ("Quem sao os especialistas no
topico X?") e expert profiling ("Quais sao os topicos que a pessoa Y conhece?"), sendo que
a primeira recebeu consideravelmente mais aten¢do que a segunda (RYBAK; BALOG;

NORVAG, 2014).

Devido a quantidade de informacoes disponibilizadas na web (de maneira semi-
estruturada ou nao), varias pesquisas foram desenvolvidas na tltima década em torno da
ER. Desde entao, o processo de encontrar especialistas vem sendo estudado em contextos
variados, tanto no meio académico quanto no industrial (RUSSELL-ROSE; CHAMBER-
LAIN, 2016), mas apesar dos avangos feitos até o momento, a questdo de como prover
acesso efetivo a expertise esta longe de ser resolvida e continua a ser encarada de diferentes
pontos de vista (BALOG; FANG; RIJKE, 2012). No passado, os frameworks usados
na busca por especialistas poderiam ser majoritariamente divididos em duas categorias:
aqueles baseados em grafos de conectividade (ligacoes entre documentos levando em conta
citagoes, coautorias e casamentos de palavras-chave) e aqueles que fazem uso de uma
camada invisivel de topicos latentes para capturar a relagao semantica entre os documen-
tos(DAUD et al., 2010). No caso dos grafos de relacionamento, geralmente a informacao
semantica interna dos documentos é ignorada (o contetido ndo é analisado) e, no caso das
abordagens por topicos, a semantica interna é capturada, mas ignora outras influéncias,
como importancia das conferéncias em que os documentos foram publicados e relagoes
entre coautores. Além disso, a maioria das abordagens ignora a modelagem do tempo.
Uma solugao ideal na busca por especialistas deveria considerar todas as caracteristicas
que mudam rapidamente. Infelizmente, a maioria das abordagens existentes ignoram (ao
menos parcialmente) as mudangas e tendéncias de diferentes informagoes (LI; TANG,
2008).

1.1 Motivacao

Considerando que a web é extremamente dindmica, ignorar o fator tempo nao é
uma suposicao realista a ser feita, pois a maioria dos conjuntos de dados (como artigos de
pesquisadores, blogs e noticias) nao possuem co-ocorréncia estatica; muito pelo contrario,
padroes nos dados coletados estao sempre mudando, mostrando tendéncias de crescimento
ou diminuigao ao longo do tempo (DAUD et al., 2009). Dizer que uma pessoa é especialista

em um determinado tépico em 2018, com base em evidéncias de 2010, pode levar a
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conclusoes equivocadas.

Os meios académico e corporativo quase sempre estao interessados em pessoas que
possam ser consideradas especialistas em um determinado assunto no momento atual. No

caso do meio académico, pode ser interessante encontrar um professor ou pesquisador para:

« compor bancas de defesa de mestrado ou doutorado;
 criar questdes ou compor bancas de concursos publicos;

o fazer parte de grupos de revisores de trabalhos submetidos em periédicos ou eventos

cientificos;

« compor uma nova linha de pesquisa dentro de um programa de pds-graduacao.

Em seu trabalho, Daud et al. (2010) cita dois exemplos onde considerar a relevancia
do tempo é importante para encontrar pesquisadores: (i) um pesquisador pode ter seguido
uma linha de pesquisa ao longo de sua carreira, publicando varios artigos sobre o tdpico
microprocessadores, mas, a partir de um determinado ponto no tempo, sua linha de pesquisa
muda gradativamente e os topicos das publicagdes nao sao mais os mesmos. No passado,
este pesquisador poderia ser considerado um especialista em microprocessadores, o que
pode ndo ser verdade no presente. Ainda assim, mesmo este especialista estando em hiato
nas produgdes sobre o topico especificado (ii) novos autores podem realizar coautorias
com ele em topicos semelhantes (ou iguais) a microprocessadores, retomando seu destaque

neste assunto no periodo especifico das coautorias.

No meio corporativo, a consideragdo da temporalidade é analoga. Mesmo que uma
pessoa tenha trabalhado por muitos anos em uma determinada area, mudangas ocorridas
em sua vida profissional podem acarretar em alteragées nas suas especialidades. Por
exemplo, um analista de sistemas que trabalhou por 10 anos com uma tecnologia e passou
a atuar como gerente de projetos por outros 10 anos provavelmente nao pode ser mais

considerado um especialista na tecnologia em questao.
Especialistas no meio corporativo podem ser demandados para:
» compor equipes multidisciplinares;
e preencher uma vaga de trabalho;
e emitir pareceres;
o liderar projetos especificos;
» participar como palestrante em eventos;

o ministrar cursos de formacao de equipes.
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Fica claro, portanto, que o fator tempo é importante na determinacao da relevancia
dos trabalhos de um profissional (e por consequéncia para receber o titulo de especialista
na area), porém ¢é de responsabilidade do usudrio interessado definir como a restricao

temporal deve afetar na recuperacao da informacao.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo principal desse trabalho é propor e implementar um framework que seja
capaz de inferir os principais topicos de expertise dos diferentes pesquisadores cadastrados
na Plataforma Lattes, dada sua producao, utilizando aprendizado nao-supervisionado.
Adicionalmente, o framework sera testado em uma andlise dos membros de um Programa
de Pés-Graduacdo, mostrando as tendéncias e varia¢des dos campos de pesquisa ao longo

do tempo.

1.3 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

i Identificar as informacoes dentro dos curriculos que sejam relevantes para determi-

nacao da especialidade de cada pesquisador;

ii Analisar os dados presentes nos curriculos, selecionando os trechos de maior relevdncia

para apuracao da expertise;

iii. Propor um fluxo de tratamento para o conjunto de dados selecionados, de maneira

que o texto seja processado para manter apenas as informagcoes relevantes;

iv Definir um modelo de aprendizado nao-supervisionado que seja capaz de capturar os
topicos da expertise a partir dos documentos fornecidos, levando em consideracao o

fator tempo;

v Propor um framework que utilize uma adapta¢do do modelo definido para inferir os

topicos da expertise das producoes de cada pesquisador.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, é discutido o referencial tedrico necessario para compreensao da
proposta apresentada pelo presente trabalho. Inicialmente, a fonte de dados conhecida
como Curriculo Lattes é contextualizada, trazendo sua importancia ao reunir curriculos de
pesquisadores e a relevancia nas informagoes disponibilizadas, juntamente com a discussao
da estruturacdo da informagao dentro de cada um. Depois, sdo apresentados conceitos
recuperacao de informacao para extracao da expertise, focando na técnica de modelagem
por topicos, mostrando também outras abordagens. A noc¢ao de tipos de aprendizado de
maquina é resgatada, para concluir o capitulo com uma descricio do Latent Dirichlet
Allocation (LDA) - uma modelagem de tépicos com aprendizado nao supervisionado -,
seguido do panorama sobre temporalidade na recuperagao da expertise, um dos motivadores
do trabalho.

2.1 Plataforma Lattes

A Plataforma Lattes representa a experiéncia do Conselho Nacional de Desenvolvi-
mento Cientifico e Tecnolégico (CNPq) na integracio de bases de dados de Curriculos, de
Grupos de pesquisa e de Institui¢oes em um tnico Sistema de Informagoes (CNPQ, 2018c¢).
Dentro dessa plataforma, o modulo especifico para tratar dos curriculos é conhecido como
Curriculo Lattes, formado por um sistema web onde os estudantes e pesquisadores registram
sua vida pregressa de maneira padronizada, sendo utilizado pela maioria das instituicoes
de fomento, universidades e institutos de pesquisa em suas agoes de planejamento, gestao

e operacionalizacao de fomento do CNPq.

Desde a década de 80, o CNPQ ja havia percebido a necessidade de utilizagao de
um formulario padronizado para o registro das informagoes dos pesquisadores brasileiros,
que permitiriam além de sua avaliagao curricular, a sele¢ao de consultores e especialistas,
e geracao de estatisticas (CNPQ, 2018b). Assim, em agosto de 1999, depois de muitas
versoes do formulario e de duas décadas de experiéncia nessa consolidac¢ao, juntamente com
grupos universitarios da UFSC, C.E.S.A.R e profissionais da Microsoft, a agéncia conseguiu
langar e padronizar o Curriculo Lattes (CNPQ, 2018¢). Desde entdo, o formulario vem
sendo aprimorado para se adequar a realidade do cenario da pesquisa e as exigéncia do
Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovacoes e Comunicagoes.

O (CNPQ), 2018a) disponibiliza periodicamente um arquivo com todos os IDs dos
pesquisadores cadastrados no Lattes. No momento da extragao para este trabalho, a

base de dados era datada de 08/07/2017, contando com 5.197.727 curriculos cadastrados,

distribuidos conforme as tabelas 1, 2 e 3. As informagdes contidas nessas tabelas foram
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compiladas a partir do arquivo mencionado anteriormente.

# | Area do conhecimento Contagem | % do total
1 | Nao informado 1.860.668 35,8%
2 | Educacao 258.930 5,0%
3 | Administracao 241.377 4.6%
4 | Direito 219.096 4.2%
5 | Medicina 177.540 3,4%
6 | Enfermagem 163.494 3,1%
7 | Ciéncia da Computacao 148.356 2,9%
8 | Letras 123.495 2,4%
9 | Psicologia 111.590 2,1%
10 | Fisioterapia e Terapia Ocupacional 88.514 1,7%
Outras 1.804.667 34,7%
Total 5.197.727 100%

Tabela 1 — Distribuicao dos curriculos por area do conhecimento, conforme dados de julho
de 2017
Fonte: Elaborado pelo autor

Os curriculos estao distribuidos em 114 areas do conhecimento, sendo que uma
grande parcela (aproximadamente 35,8% do total) nao possui essa informagao cadastrada.
Tais registros foram agrupados na opc¢ao Ndo informado. Entre as 115 opgoes, a Tabela 1

exibe as 10 com maior concentragdo, agrupando as demais em Qutras.

# | Nacionalidade | Contagem | % do total
1 | Brasileira 5.129.564 98,69%
2 | Colombiana 9.424 0,18%
3 | Peruana 5.879 0,11%
4 | Portuguesa 5.033 0,10%
5 | Argentina 4411 0,08%
6 | Espanhola 2.865 0,06%
7 | Cubana 2.628 0,05%
8 | Americana 2.585 0,05%
9 | Mocambicana, 2.462 0,05%
10 | Francesa 2.424 0,05%
Outras 30.452 0,59%
Total 5.197.727 100%

Tabela 2 — Distribuicao dos curriculos por nacionalidade, conforme dados de julho de 2017
Fonte: Elaborado pelo autor

Com relagao a nacionalidade, os curriculos estao distribuidos em 189 opgoes, sendo

que na Tabela 2 sdo exibidos as 10 com a maior concentragao. O destaque fica para o



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 19

Brasil, com a maioria absoluta, alcangando 98,69% do total. As demais nacionalidades

foram agrupadas em Outras, que totalizaram 30.452 registros, ou 0,59% do total.

# | Nivel de formagao Contagem | % do total
1 | Graduagao 1.508.017 29,01%
2 | Ensino Médio (20 grau) 1.450.678 27.91%
3 | Especializacao 718.758 13,83%
4 | Mestrado 466.840 8,98%
5 | Nao informado 350.675 6,75%
6 | Doutorado 271.633 5,23%
7 | Ensino Profissional de nivel técnico 109.111 2,10%
8 | Ensino Fundamental (1o grau) incompleto 60.599 L17%
9 | Curso de curta duragao 56.238 1,08%
10 | Ensino Fundamental (1o grau) 55.038 1,06%
11 | Especializagao - Residéncia médica 41.548 0,80%
12 | Mestrado Profissional 33.356 0,64%
13 | Extensao universitaria 27.589 0,53%
14 | MBA 27.483 0,53%
15 | Outros 19.400 0,37%
16 | Aperfeicoamento 764 0,01%

Total 5.197.727 100%

Tabela 3 — Distribuicdo dos curriculos por nivel de formacao, conforme dados de julho de
2017
Fonte: Elaborado pelo autor

Sobre o nivel de formacao, existem 14 opgdes especificas para cadastramento e outra
genérica chamada de Qutros. Além dessas 15 opgoes, foram encontrados registros sem o
preenchimento dessa informacao, que estao agrupados em Nao informado. Os quantitativos
de cada uma das 16 op¢oes foram exibidos na Tabela 3. Levando em consideragao os niveis
mais altos de formacao (Graduagao, Especializacao, Especializa¢ao - Residéncia médica,
MBA, Mestrado, Mestrado Profissional e Doutorado), um total de 3.067.635 curriculos é
atingido, ou seja, 59,02% dos cadastrados. Como sao niveis de formagao que sugerem uma
especialidade maior, a base do Curriculo Lattes parece ser uma 6tima fonte para busca de

especialistas.

2.1.1 Estrutura de um curriculo

Dentro do sistema da Plataforma Lattes, os curriculos podem ser encontrados e
acessados através das ferramentas de pesquisa disponibilizadas, ou através do seu link
direto e individual, que é no formato <http://lattes.cnpq.br/id>, onde <id> é um
numero identificador do curriculo, geralmente de 16 digitos, como por exemplo <https:

//lattes.cnpq.br/0055123456789102>. Nesta pagina, praticamente todas as informagoes
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cadastradas pelo pesquisador sao exibidas em formato HTML, com um visual para facilitar

a leitura e compreensao dos dados, conforme exemplificado pela Figura 1.

Prémios e titulos

2012 CATEDRA IPEA-CAPES DE DESENVOLVIMENTO 2011-2012, IPEA-CAPES.
2010 CATEDRA IPEA-CAPES DE DESENVOLVIMENTO 2010-2011, IPEA-CAPES.
2007 3° Lugar no II Prémio BRDE de Desenvolvimento/SC-2006-2007, BRDE-CORECON/SC.

2006 1° lugar no 1 Prémio BRDE de Desenvolvimento/SC 2005-2006, BRDE-CORECON/SC.

Produgdes

Artigos completos publicados em periddicos
Ordenar por

Ordem Cronoldgica H

1. RECKTENVALD, MARCELO ; MATTEI, LAURO ; PEREIRA, VILMAR ALVES . Avaliando o Programa Nacional de Assisténcia Estudantil (PNAES) sob a dtica das epistemologias.
AVALIACAO: REVISTA DA AVALIACAO DA EDUCACAO SUPERIOR, v. 23, p. 405-423, 2018.

2. MATTEI, L.. Les conséquences socio-&conmiques du coup d "etat parlamentaire au Brésil. BRESIL{S} - SCIEMCES HUMAINES ET SOCIALES, v. 1, p. 1-13, 2018.
3. MATTEL L.. A politica agréria e os retrocessos do governo Temer. OKARA : GEOGRAFIA EM DEBATE (UFPB), v. 12, p. 293-307, 2018.

4. MATTEI, L.; SILVA, R. A. . O papel do microcrédite no ambiente local: evidéncias a partir do Programa Banco da Familia em Santa Catarina. TEXTOS DE ECONOMIA, v. 21, p. 125-145,
2018.

5. MATTEL L.. Emprego e Desemprego em tempos de crise econémica e reforma trabalhista. REVISTA DO NUCLEO DE ESTUDOS DE ECONOMIA CATARINENSE, v. 7, p. 2-10, 2018,

Figura 1 — Visualizacao de parte da pagina de um curriculo cadastrado
Fonte: <http://lattes.cnpq.br/5509228706749288>

Apesar do formato HTML possuir uma estrutura e conferir uma semantica parcial
aos dados, fica dificil proceder com a analise dos dados, uma vez que um titulo marcado com
a tag <hl> pode se referir a qualquer grupo de informacoes. Para facilitar, a plataforma
permite que cada curriculo possa ser exportado e baixado em formato XML, dentro do
proprio perfil dos pesquisadores. Estes arquivos XML, além de conter todas as informagoes
cadastradas (diferente da versao HTML que mostra parcialmente), as marcagoes conferem
uma semantica muito mais precisa aos dados. A formatacao deste XML segue uma estrutura
definida por um Document Type Definition (DTD), que pode ser conferido no anexo A.
Parte da hierarquia das informacoes e alguns de seus atributos podem ser conferidos na

listagem abaixo.

o DADOS-GERAIS (NOME-COMPLETO, NOME-EM-CITACOES-BIBLIOGRAFICA,
DATA-NASCIMENTO, ...)

— RESUMO-CV
— FORMACAO-ACADEMICA-TITULACAO

* GRADUACAO (NIVEL, TITULO-DO-TRABALHO-DE-CONCLUSAO-
DE-CURSO, NOME-INSTITUICAO, ANO-DE-INICIO, ANO-DE-CONCLUSAO,
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5
x+ ESPECIALIZACAO

* MESTRADO
* DOUTORADO

— ATUACOES-PROFISSIONAIS

* ATUACAO-PROFISSIONAL (NOME-INSTITUICAO)
- ATIVIDADES-DE-DIRECAO-E-ADMINISTRACAO
- ATIVIDADES-DE-PESQUISA-E-DESENVOLVIMENTO
- ATIVIDADES-DE-ENSINO
- ATIVIDADES-DE-SERVICO-TECNICO-ESPECIALIZADO

— AREAS-DE-ATUACAO
— PREMIOS-TITULOS

« PRODUCAO-BIBLIOGRAFICA
— TRABALHOS-EM-EVENTOS
— ARTIGOS-PUBLICADOS

* ARTIGO-PUBLICADO

- DADOS-BASICOS-DO-ARTIGO (NATUREZA - COMPLETO | RE-
SUMO | NAO_INFORMADO -, TITULO-DO-ARTIGO, ANO-DO-
ARTIGO, PAIS-DE-PUBLICACAO, DOI, TITULO-DO-ARTIGO-
INGLES, ...)

- DETALHAMENTO-DO-ARTIGO (TITULO-DO-PERIODICO-OU-
REVISTA, ISSN, VOLUME, ...)

- AUTORES

- PALAVRAS-CHAVE

- AREAS-DO-CONHECIMENTO
- SETORES-DE-ATIVIDADE

- INFORMACOES-ADICIONAIS

— LIVROS-E-CAPITULOS

— TEXTOS-EM-JORNAIS-OU-REVISTAS
DEMAIS-TIPOS-DE-PRODUCAO-BIBLIOGRAFICA
— ARTIGOS-ACEITOS-PARA-PUBLICACAO

« PRODUCAO-TECNICA
« OUTRA-PRODUCAO
« DADOS-COMPLEMENTARES
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Como a hierarquia da informagao dentro do documento é muito extensa, apenas
parte dela foi relacionada na lista acima. Esse dados serao analisados mais adiante para
compor a fonte de dados utilizada no trabalho. Nesse formato, os atributos possuem tipo
(por vezes op¢oes pré-definidas de escolha), e as tags possuem estrutura de relacionamento
(hierarquia), quantidade e ocorréncias também definidos dentro do DTD, conferindo uma
precisao maior nos dados XML. Por exemplo, dentro da segao de artigos publicados (que
fica dentro de publicagao bibliogrifica), cada artigo possui um subitem com os dados bdsicos,
onde um de seus atributos é a natureza do artigo, que pode ser apenas uma das trés op¢oes:
completo, resumo ou nao_informado. Esse tipo de defini¢do, onde cada elemento possui
atributos definidos (e por vezes seu possivel conjunto de valores), ajuda na seméntica e
na determinacdo de quais informacoes sao relevantes, porém nao garante que eles estarao

presentes no XML final (pois muitos sao opcionais), nem com a informagao correta.

2.2 Expertise Retrieval

A busca automatica por especialistas é julgada desafiadora por varios autores.
Motivados pelos recentes avangos nos sistemas de gerenciamento de dados e informagoes,
muitas abordagens tém sido propostas e desenvolvidas pela academia e indasdria, usando
novas técnicas de recuperagao da informacao, data mining, descoberta do conhecimento,

modelagem estatistica, modelagem probabilistica e redes complexas (LIN et al., 2017).

d
Resources Selection }
1 Document
Processing -
— Data Cleaning J
m
X
©
v Retrieval Algorith ms] ®
= —t
2 Expertise
Retrieval = M
Query Expansion ] 5
Q.
=
{0]¢]
\/ Expert Group ]
3 Retrieval
Extension —
Similar Expert J
—

Figura 2 — Resumo dos procedimentos usados durante o ezpert finding
Fonte: Adaptado de Lin et al. (2017)

Na Figura 2 é possivel verificar procedimentos basicos realizados durante o expert
finding. Os autores definem que, em um primeiro momento, devem ser levantadas infor-
magoes relevantes sobre a pessoa (1.a - resource selection), que podem ser encontradas

em meta banco de dados (por exemplo: sistemas com informacoes de funcionarios, bancos
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de dados de universidades com as atividades de alunos e professores, etc), colegdes de
documentos (por exemplo: artigos e trabalhos académicos publicados; documentos de
trabalho, como e-mails, foruns de perguntas, comentarios e relatorios; paginas pessoais;
etc) e redes de referéncia (geralmente criadas por pessoas que se agrupam e que possueln
area de atuagao semelhante, como grupos de pesquisa). Depois esses dados precisam ser
tratados (1.b - data cleaning) antes de serem processados. A segunda etapa do processo é
realmente processar os dados e fazer a recuperagao da expertise (2 - ezpertise retrieval),
onde algoritmos sao aplicados. As abordagens usadas nessa etapa podem ser agrupadas
conforme o tipo de modelo utilizado pelos algoritmos: modelos probabilisticos generativos
(como os modelos de geragao por candidatos e modelos de geragao por tépicos), modelos
de votacao, modelos de grafos e um hibrido desses. Exemplos de modelos probabilisticos
generativos por tépico estao descritos na Segao 2.2.1. Outros modelos sao discutidos nas
secoes subsequentes. Por fim, o processo de recuperagao da expertise ¢ otimizado com uma
etapa que aplica extensdes nos algoritmos e tenta expandir (3 - retrieval extension) suas

funcionalidades.

2.2.1 Modelagem por tépicos

A modelagem por tdpicos é uma das técnicas utilizadas para extrair topicos de
maneira automatica a partir de dados. Alguns esforcos tém sido feitos nessa area utilizando
métodos de clusterizacao, com objetivo de separar os documentos em grupos especificos,

baseados em seu conteudo semantico.

No trabalho de Daud et al. (2010), os seguintes modelos de tépicos, preexistentes

na literatura, sao citados como exemplos:

o Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA): uma alternativa probabilistica para
dizer se um documento faz parte de um ou outro grupo. O PLSA é generativo apenas
em nivel de palavras, mas nao de documentos (o que é considerado sua principal

limitagao);

o Latent Dirichlet Allocation (LDA): um modelo probabilistico que é generativo tanto
a nivel de palavras quanto de documentos. Isso possibilita o LDA predizer os
topicos para novos documentos adicionados a um corpus prévio. Como este modelo é
considerado o estado da arte para modelagem por topicos, serd discutido em detalhes,

mais adiante;

o Author-Topic (AT): uma extensdo do LDA que modela o interesse de autores com

base em topicos latentes.

Modelos probabilisticos de topicos sdo um conjunto de algoritmos cujo objetivo é

descobrir estruturas teméticas ocultas em grandes colegdes de documentos (FALEIROS;
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LOPES, 2016). Quando vérias palavras aparecem juntas com frequéncia (em documentos

semanticamente relacionados), esse grupo pode ser considerado como um tépico.

Em um trabalho recente de um dos autores responsaveis pela criagdo do modelo

LDA, sao elencadas trés ideias chaves para a modelagem por tépicos (BLEI, 2012):

o Modelos de topicos sao algoritmos projetados para descobrir os temas principais que
permeiam cole¢oes de documentos largas e ndo estruturadas. Os modelos de tépicos

podem organizar a cole¢do de acordo com os topicos descobertos.
« Sao modelos que podem ser aplicados em colegdes massivas de documentos.

o Esses modelos podem ser adaptados para muitos tipos de dados. Entre outras
aplicacoes, eles tém sido utilizados para encontrar padrdes em dados genéticos,

imagens e redes sociais.

A modelagem por topicos possui trés vantagens principais com relagdo a outras
abordagens de modelagem de documentos (ROSEN-ZVT et al., 2010):

1. Os tépicos sdo extraidos de uma maneira completamente nao-supervisionada, nao

requerendo classificacao de documentos ou pré-processamento;

2. Cada topico é individualmente interpretavel, provendo uma representacio que pode

ser compreendida pelo usuario;

3. Cada documento pode expressar multiplos tépicos, capturando as combinacoes que

surgem no texto.

2.2.2 Modelos com grafos de relacionamento

Para resolver o problema de localizagao de especialistas, alguns autores enxergam
a problematica da relacdo entre documentos, tépicos e pessoas como um modelo de grafos,
considerando diversos aspectos das informagoes disponiveis. Existem diferentes formas de
modelar a estrutura, sendo as duas mais usuais (i) documentos e candidatos como nodos e
suas associagoes como arestas; e (ii) apenas candidatos como nodos e seus relacionamentos
como arestas. Geralmente os algoritmos HITS, PageRank e propagacao random walk sao
utilizados em modelos de grafos (LIN et al., 2017). A ideia da classificagdo baseada em
algoritmos de grafos ¢ uma forma de decidir a importancia de um nodo individual, levando
em consideracdo a informagao global, calculada recursivamente no grafo inteiro, ao invés

de considerar apenas informagoes locais (especificas e individuais) (SORNIL, 2010).

No trabalho de Dom et al. (2003), a comunicacao através de emails pode ser vista
como um grafo direcionado, onde os nodos sao pessoas, as arestas direcionadas os envios

das mensagens, implicando, dentro do modelo, graus de especialidade e conhecimento em
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quem a enviou. De maneira parecida, Campbell et al. (2003) considera quanto mais emails
sobre um tépico um destinatario recebe, mais especialista ele é no topico. Os tépicos sao
gerados com técnicas nao supervisionadas de agrupamento em conjunto com palavras-chave

informadas pelos proprios usuarios.

2.2.3 Modelo de votacao

Um modelo proposto por Macdonald (2009) é o Modelo de Votagao. Neste caso,
a busca por especialista é considerada como um processo de votagao. Usando uma lista
classificada dos documentos retornados a partir de um parametro de consulta (), ¢é
proposto que a classificacdo dos candidatos pode ser modelada como um processo de
votacao, usando a classificacao dos documentos e a lista de documentos do perfil de cada
candidato. Isto vem de duas observagoes: (i) candidatos que escrevem muito sobre um
tépico de interesse provavelmente podem ser considerados especialistas na drea e (ii)
quanto mais documentos em seu perfil estiverem relacionados a consulta (), mais forte ¢ a
probabilidade de experiéncia. O problema principal consiste em como agregar os votos
para criar a classificacdo final. Neste caso, sdo usadas técnicas de fusdo de dados para
combinar multiplas classificagdes em uma tnica. Todas as vezes que um documento é
recuperado de um perfil por um sistema de IR (baseado na consulta @), um voto implicito
¢ adicionado para que ele seja elevado na classificacao combinada, indicando experiéncia

relevante a consulta Q).
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Figura 3 — Estrutura do modelo de votacao
Fonte: Macdonald (2009)

Na Figura 3 é exemplificado como o modelo funciona: dada uma consulta (), os
documentos retornados de forma classificada a partir de sua aplicagao sao representados
por R(Q), que, juntamente com todos os documentos de cada perfil, sdo submetidos as
técnicas de votagao, responsaveis por calcular e fornecer a classificacao dos candidatos

com base na consulta (). Dentro das técnicas de votacdo é onde ocorre a fusao de dados.

Esse modelo é baseado em um tipo de classificacdo muito antiga, socialmente
usado por pessoas organizadas em grupos. Um exemplo é o sistema de escolha para cargos
dentro de companhias ou na politica: um grupo de pessoas consideradas aptas votam nos
candidatos que julgam mais adequados para exercer a funcao. Diferentes tipos de sistemas
de pesos e votagao podem ser aplicados (sistemas de tinico ganhador, multiplos ganhadores,

monotonos, com prevencao de manipulacao, neutros, entre outros).

Como as técnicas de votacao aplicadas podem ser as mais diversas, fica facil aplicar
este modelo para outros cendrios, com documentos obtidos através de sistemas de Perguntas
& Respostas - onde as respostas recebem classificacdo pelos préprios usudrios do sistema -,
em documentos obtidos de redes sociais - a partir dos likes e comentarios - ou sistemas

colaborativos de equipes.
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2.2.4 Qutros modelos

Para nivel de conhecimento, ainda existem outros modelos e abordagens discutidos

na literatura:

o Para Lin et al. (2017), dentro da classe dos modelos probabilisticos ainda ha o

discriminativo (além dos generativos por tépico, ja citados);

» No caso de Zhu et al. (2009), ha uma discussao onde os processos de ER sdo sensiveis
a varias caracteristicas do documento, incluindo sua estrutura interna, a autoridade

e multiplos niveis de associacao entre especialistas e topicos;

« Balog et al. (2009) introduz um método de proximidade, onde o nivel de dependéncia
¢ medido pela distancia entre os termos de consulta e a posi¢ao do candidato dentro

do documento

2.3 Tipos de aprendizado

Dentro do ramo da Inteligéncia Artificial, quando um algoritmo aprende diferentes
tipos de informagcao a partir dos dados que esta analisando, ele é classificado como uma
abordagem de Aprendizado de Maquina. Os algoritmos dentro dessa abordagem ainda
podem ser subdivididos em algoritmos de aprendizado supervisionado, nao supervisionado

ou ainda um hibrido de ambos, os semi-supervisionado (TALABIS et al., 2015).

Algoritmos de aprendizado supervisionado usam dados rotulados anteriormente
(geralmente chamado de conjunto de treinamento) para inferéncia do aprendizado, que
¢ usado como base para classificacdo de novos dados que ainda nao foram rotulados. As
técnicas mais conhecidas sdo de regressao linear e classifica¢io (k-vizinhos mais proximos,

redes neurais, andlise discriminante linear, entre outros).

No caso dos algoritmos de aprendizado nao supervisionado, por nao existir um
conjunto de treinamento, toda a informagao é obtida dos dados sendo analisados. Os dados
sdo classificados a partir da descoberta da estrutura entre os elementos comuns presentes,
sendo as principais técnicas o Agrupamento (Clustering) e Andlise dos Componentes
Principais (TALABIS et al., 2015).

2.4 Recuperacao da expertise com o Latent Dirichlet Allocation:

modelagem por topicos com aprendizado nao supervisionado

Como a ideia deste trabalho é utilizar uma abordagem nao supervisionada para a
recuperacao da expertise e como muitos autores consideram o Latent Dirichlet Allocation

(LDA) o estado da arte para modelagem por tépicos e pela sua importancia, ele recebera
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uma secao dedicada a sua explicagdo. O LDA é usado como base para varios outros

algoritmos, sendo uma de suas extensoes o guia para este trabalho.

Um modelo generativo de documentos é baseado nas regras probabilisticas de
amostragem que descrevem como palavras em documentos podem ser geradas com base
em varidveis latentes (aleatérias). Quando um modelo generativo é aplicado, o objetivo é
encontrar o melhor conjunto de variaveis que podem explicar os dados observados (isto é,
explicar as palavras observadas e suas relagoes [o porqué ocorreram daquela forma] nos
documentos), assumindo que o modelo gerou os dados (STEYVERS; GRIFFITHS, 2007).

O LDA teve sua origem no probabilistic Latent Semantic Indexing (pL.SI), proposto
por Hofmann em 1999, que por sua sua vez, baseou-se em um modelo prévio, o Latent
Semantic Indexing (LSI). Segundo a explicacio de FALEIROS e LOPES (2016), no
modelo pLSI, cada palavra em um documento é amostrada de uma varidvel aleatoria
que representa um tépico. Assim, cada palavra em um documento é gerada por um
topico, e cada documento possui palavras geradas por diferentes topicos. Isso faz com que
um documento possua diferentes proporg¢des de topicos. Apesar do pLSI ser um modelo
probabilistico, ele nao ¢ um modelo gerador de documentos completo pois nao prové
um modelo probabilistico no nivel dos documentos. Ou seja, apesar das palavras serem
geradas por varidveis aleatorias obedecendo uma distribui¢do multinomial, os documentos
sdo apenas sacos de palavras. O modelo pLSI foi estendido para o modelo LDA, que é
um modelo bayesiano completo e se baseia na geracao dos topicos como distribuigoes
de Dirichlet. Em comparacao ao pLSI, o LDA descreve um modelo capaz de classificar
documentos nao conhecidos (documentos que nao foram utilizados no treinamento), e

utilizar informagoes a priori.

Seguindo a mesma explica¢ao, o LDA nao é um algoritmo com descri¢oes sequenciais
de instrugbes para encontrar tépicos dada uma colecdo de documentos: é um modelo
probabilistico no qual é descrito como os documentos sao gerados. Nesse modelo, as
variaveis observaveis sdo os termos de cada documento e as varidveis nao observaveis sao
as distribuigdes de topicos. Os parametros das distribuigdes de tépicos, conhecidos como

hiper-parametros, sao dados a priori no modelo.

Em resumo, o LDA expde um método que, a partir de probabilidades previamente
definidas para um conjunto de tépicos, um documento pode ser gerado da seguinte maneira.:
um topico ¢é escolhido levando em conta sua probabilidade, depois, uma palavra é escolhida
seguindo as probabilidades de palavras dentro do tépico em questao (para cada tépico a
lista de palavras e suas probabilidades sao diferentes). O que se deseja fazer é justamente
o processo inverso: dado um conjunto de documentos, descobrir quais tépicos estavam
envolvidos, quais suas probabilidades e qual a composi¢ao interna de cada um (bem
como probabilidade das palavras). Os algoritmos que fazem o processo inverso sdo nao

supervisionados.



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica

29

Na imagem 4, pode ser verificada a representacao visual do LDA. Os itens abaixo

descrevem a notagao utilizada.

o K - Numero de tépicos

o n - Nimero de palavras do vocabulario

e m - Numero de documentos

¢ ng, - Nimero de palavras em um documento d;, onde 1 < 7 <m

e # - Distribuicao de tdpicos por documento

« ¢ - Distribuicao dos topicos sobre as palavras de todo o vocabulério

« 0; - Vetor com a proporcao dos topicos para o documento d;, onde 1 < j <m

e ¢y - Vetor com a proporg¢ao das palavras do vocabulario para o tépico k, onde

1<kE<K

e « - Priore da distribuicao de Dirichlet, relacionada a distribuicao documento-termo

e [3 - Priore da distribuicao de Dirichlet, relacionada a distribuicao tépico-palavra

e wj; - i-ésima palavra do vocabulario, onde 1 <i <n

« wj; - palavra w; observada no documento d;, onde 1 <j<mel <i<n.

e 2;; - Distribuicao de tépicos associado a palavra w;,7 no documento d;, onde

1<7<mel<i<n.

P
@ .

K s
@),
dj’
m

distribuicao de topicos

dist ribuicio de topicos
por document os

dist ribuicio de topicos
para cada palavra de um documento

para cada palavra de todo vocabulario

Figura 4 — Representacgao visual do LDA

Fonte: (FALEIROS; LOPES, 2016)
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Utilizando a Figura 4 para esclarecer a representacdo do modelo, percebe-se que no
nivel de toda a cole¢do de documentos estao os hiper-parametros a e 3. De forma simples,
sem o formalismo matemadtico, pode-se dar uma interpretagdo para esses parametros. Um
alto valor de « significa que cada documento provavelmente contera uma maior mistura
de tépicos. Um valor baixo para « indica maior probabilidade dos documentos conterem
mistura de poucos topicos, fazendo uma maior concentragao em poucos topicos. Da mesma
forma, um valor alto para 3 significa que cada tdépico tera alta probabilidade de conter
misturas de varias palavras. Enquanto que um valor baixo para 3 indica que o topico sera

formado por poucas palavras.

Para fazer a inferéncia do LDA (o processo inverso comentado anteriormente),
muitos pesquisadores fazem uso do amostrador de Gibbs. O amostrador de Gibbs é um caso
especial da simulacao de Monte Carlo em Cadeia de Markov. Métodos de Monte Carlo em
Cadeia de Markov podem emular distribui¢oes de probabilidades com alta dimensionalidade
por meio do comportamento estacionario da cadeia de Markov (FALEIROS; LOPES, 2016).

Levando em consideracdo a aplicacao do LDA sobre os curriculos de pesquisadores,
entende-se que os topicos gerados serao relacionados com os topicos de expertise de cada

um.

2.5 Temporalidade na identificacao da especialidade

A especialidade das pessoas evolui com o tempo e, segundo Fang e Godavarthy
(2014), apesar do grande trabalho desenvolvido nos tltimos anos sobre recuperagao da
expertise, pouco tem sido estudado sobre o fator dindmico inerente. Ainda segundo o autor,
varios fatores podem afetar a dindmica da especialidade individual, como tecnologias novas
e emergentes tornando as existentes obsoletas, levando consequentemente a uma adaptacgao

de habilidades e especialidades.

Conforme discutido na motivacao deste trabalho, desconsiderar o fator tempo pode
levar a resultados inadequados. Ao procurar revisores para um periédico, por exemplo, 0s
organizadores podem estar interessados em especialistas que estejam produzindo nas areas
de interesse nos ultimos anos. Caso a analise seja feita de todo o histérico do especialista,
pode-se chegar a conclusao que ¢é especialista no topico 7', mas na realidade, é um ramo
nao estudado ha mais de 10 anos. Na Figura 5, é exemplificada a mudanca gradativa
(em diferentes pontos no tempo) dos topicos de uma pessoa. Entre o ponto 4 e ty, ha
um leve fortalecimento de ambos os ramos de pesquisa, mas em ¢19 h4 uma mudanga de
foco, enfraquecendo o ramo da esquerda e fortalecendo o ramo da direita. De maneira
analoga, na Figura 6, é exibida a intensidade de cada ramo de pesquisa de um pesquisador.
Entre 2002 e 2012, é perceptivel uma convergéncia no foco para o ramo central, que no

inicio da analise, em 1998, nao era proeminente. Como estas sdo mudancas naturais na
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carreira de um pesquisador, entende-se que o fator tempo deve ser considerado nas analises.

Alguns modelos que abordam recuperagao da expertise e temporalidade serao discutidos

no Capitulo 3.

RIS

7 9 10

Figura 5 - Mudanga dos tépicos de uma pessoa ao longo do tempo
Fonte: (RYBAK; BALOG; NORVAG, 2014)

/"
/

Figura 6 — Analise temporal da expertise uma pessoa

Fonte: (RYBAK; BALOG; NORVAG, 2014)
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3 Trabalhos Relacionados

Anteriormente, foram discutidos varios conceitos importantes para este trabalho.
Neste capitulo, sdo discutidos modelos que consideram varios desses aspectos, mas que
necessariamente integram a temporalidade na determinacao da especialidade de pesquisa-

dores.

3.1 Modelo Hierarquico

No trabalho de Rybak, Balog ¢ Ngrvag (2014) é criado um Modelo Hierarquico,
definido através de uma arvore T, de tépicos, onde os nodos filhos representam subtdpicos
de seus nodos pais, sendo que o peso de cada nodo identifica a expertise da pessoa naquele
topico. Inicialmente sdo calculados apenas os pesos dos nodos folhas e os demais de maneira
bottom-up, onde o peso de um nodo intermediario é sempre a soma dos pesos de seus
descendentes diretos. A taxonomia dos tépicos (isto é, a estrutura da arvore) deve ser

previamente fornecida.

Para estimar o peso dos nodos folhas ¢;, é utilizado um conjunto de documentos
D, que estao relacionados com um ou mais desses nodos. Para cada documento d € D,
a probabilidade P(c|d) é definida para expressar o quanto o documento d pertence ao
topico ¢. A maioria dos documentos possui apenas um tépico relacionado, neste caso,
P(cld) = 1. Quando existem mais topicos, esse peso é dividido igualmente entre todos,
logo P(cld) = M_lcl' Caso o topico ¢ nao esteja relacionado com o documento, P(c|d) = 0. O
somatorio de todas as probabilidades dos documentos relacionados ao nodo ¢; é considerada
a expertise da pessoa a no tépico representado pelo nodo. Formalmente, o peso w; do nodo

folha 7 é dado por:

w; = > P(e;|d)P(d)
deDq
Neste momento, os autores consideram a adigao da probabilidade P(d), que indica a
importancia do documento. Esse fator ¢ utilizado fator para, por exemplo, dar importancia
maior aos artigos publicados em periddicos mais conceituados. Na elaborac¢iao do seu
trabalho, os autores usam sempre P(d) = 1 argumentando que este fator sera analisado

em trabalhos futuros.

Para fazer o temporal expertise profile, a arvore T, ¢ construida diversas vezes
ao longo do tempo, formando snapshots da forma 7, = {T/1, T2, ..., T!}. O intervalo

de tempo pode ser constante ou nao. Neste ponto, o peso do nodo wfj do snapshot ¢;
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¢ definido em duas partes: (i) expertise adquirida através dos documentos criados no
intervalo (¢;_1,¢;] e (ii) expertise carregada do passado, levando em consideracdo uma
funcéo de decaimento dando cada vez menos importancia para documentos criados em

snapshots distantes.

A caracterizacdo de mudangas ¢é feita analisando o peso dos nodos considerados
como foco entre dois snapshots. Um nodo foco é aquele que acumula um peso consideravel
dentro de um snapshot. Caso a mudanga entre wfj e wzt.j“ seja consideravel, a posicao
dentro da arvore do nodo i é avaliada para dizer se esta ocorrendo uma alteragao a nivel
de campo de pesquisa (caso seja em nodos mais altos, como na Figura 8) ou a nivel de

topico (nodos mais baixos, como na Figura 8).

7L A .7 7 N

=

Figura 7 — Exemplo de mudanca de campos de pesquisa, com alteracao em nodos mais
altos

Fonte: (RYBAK; BALOG; NORVAG, 2014)

SESEEENPEEN

Figura 8 — Exemplo de troca de tépicos de interesse, dentro de um mesmo campo de
pesquisa.

Fonte: (RYBAK; BALOG; NORVAG, 2014)

3.2 Modelo Temporal-Author-Topic

Na modelagem de interesses temporais de autores com tépicos, ou Temporal-Author-
Topic (TAT), que é uma extensdo do LDA, definidos por Daud et al. (2009), com mais
detalhes em Daud (2012), um documento é visto como uma composicao de palavras, onde
cada uma ¢é associada com o ano de publicagao do trabalho e com seus respectivos autores.
Uma colegdo D pode ser escrita da forma D = {(wy, a1, y4), (wa, az,Ya), -, (Wa, aq,Ya) },
sendo wy um vetor de palavras de um vocabulario de tamanho V', a; o vetor de autores,

yq 0 ano de publicacao do trabalho d.

No modelo proposto, cada autor (do conjunto A de autores) do documento d é

associado com uma distribui¢do multinomial 8, sobre topicos, e cada topico é associado a
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