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Resumo: As organizagdes, com o intuito de aumentarem o seu grau de competitividade
no mercado, vém a cada instante buscando novas formas de evoluir a produtividade e a
qualidade dos produtos desenvolvidos, além da diminui¢do de custos. Para que tais
objetivos possam ser alcangados é primordial explorar ao mdximo o potencial de seus
colaboradores e os possiveis relacionamentos que esses colaboradores t€ém uns com os
outros, ou seja, encontrar e partilhar conhecimento tdcito. Como o conhecimento tético
estd na mente das pessoas, € dificil de ser formalizado e documentado, por isso, o ideal
seria identificar e recomendar a pessoa que detém o conhecimento.

Diante disso, o presente artigo apresenta o Sistema de Recomendacio de Especialistas
SWEETS e a sua implantacdo no ambiente a.m.i.g.0.s., uma plataforma de gestdo de
conhecimento baseada em conceitos voltados as redes sociais. O SWEETS foi
desenvolvido em duas versdes, 1.0 e 2.0. A versdo 1.0, de forma pré-ativa, aproxima
pessoas com especialidades em comum, ora pelos seus conhecimentos (perfil de
escrita), ora pelos seus interesses (perfil de leitura). J4 a versdo 2.0 do SWEETS nao
atua de forma pré-ativa, ou seja, é necessdrio que haja a requisicdio de um usudrio
especialista em determinada drea, e é baseada em folksonomia para extragdo de uma
ontologia, fundamental para identificar as especialidades das pessoas de forma mais
eficaz. Esta ontologia € refletida pela co-ocorréncia das tags (conceitos) em relacio aos
itens (instancias) e ¢ independente de dominio, sendo a principal contribui¢do desse
trabalho.

A implantacdo do SWEETS no a.m..g.o.s. visa trazer beneficios como: minimizar o
problema de comunicag@o na corpora¢io, prover um incentivo ao conhecimento social
e partilhar conhecimento; proporcionando, assim, a empresa, a utilizagdo mais eficaz
dos conhecimentos de seus colaboradores.
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SWEETS: um Sistema de Recomendagdo de Especialistas aplicado a uma plataforma de Gestdo de
Conhecimento

Abstract: The organizations aim at increasing industrial competitiveness. In this
context, they have been searching for new ways to improve their productivity, the
quality of their products, and costs reduction. To achieve these goals, it is essential to
explore the collaborators’ potentials and the relationship among them, thus finding and
sharing tacit knowledge. Since the tacit knowledge is embedded in the people’s mind, it
is therefore hard to be formalized and documented. This way identifying and
recommending the person that retains the mentioned knowledge is the best option.
In this context, this work presents the Specialist Recommendation System (SWEETS)
and its application into the a.m.i.g.0.s environment, a knowledge management platform
based on the social network concept. The SWEETS system has two versions, 1.0 and
2.0. The 1.0 version, puts people with specialties in common together proactively,
either by their knowledge (according to the writing profile), or by their interest
(according to the reading profile). On the other hand, the SWEETS second version does
not act in a proactive way. Thereby, it is necessary to request for a specialist in a
specific field, and it uses folksonomy to extract an ontology, which is essential to
identify people’s skills effectively. This ontology is reflected by the tags (concept) co-
occurrence relating them to items (instances). In addition, such ontology is independent
of domain, being the main contribution of this work. Applying the SWEETS system
into the a.m.i.g.0.s. environment aims at bringing some benefits, such as: minimize the
communication problem in the corporation, provide an encouragement of social
knowledge and knowledge sharing; Therefore, a better usage of the collaborators
knowledge may be expected.

1 Introducao

De acordo com estudo apurado pela IBM®, os CEOs das organizagdes espalhados pelo
mundo estdo interessados em estabelecer um clima e cultura que oferecam suporte que ajude
as suas empresas a inovar, incluindo: desenvolvimento de novos produtos, servicos e
mercados; a criacdo de novos modelos empresariais; e a melhoria de operagdes existentes.
Para tanto, os CEOs tém que explorar ao mdximo o potencial das suas empresas. Esse
potencial envolve o conhecimento inerente aos seus funciondrios (colaboradores) e os
relacionamentos que esses funciondrios tém uns com o0s outros, ou seja, a capacidade de
encontrar e partilhar conhecimento tdcito. Assim, prover rdpido acesso a essa classificacdo
de conhecimento € questdo primordial para as empresas que estdo constantemente
preocupadas em evitar esfor¢os duplicados e em inovar.

® IBM Global Business Services, Global CEO Study 2006, disponivel em: <http://www.ibm.com/bcs/ceostudy>.
Acesso em 1508/2008
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De acordo com estimativa feita por Duhon [7], 50 a 90% do conhecimento
corporativo estd na mente dos seus empregados — conhecimento ticito, por isso, € dificil de
ser formalizado e documentado [17]. Em decorréncia de tal dificuldade, uma solucdo
apropriada seria recomendar uma pessoa que detenha o conhecimento relacionado ao
assunto.

Além disso, uma prética comum e bem conhecida entre os seres-humanos € a procura
por informagdes entre pessoas de grupos que se relacionam. Isso porque as pessoas tendem a
dar uma maior credibilidade as informag¢des advindas das suas redes de contatos — colegas e
amigos [2], [16], [19]. Segundo a andlise que consta em [11], os colaboradores de uma
organizacdo obtém 50 a 75% de suas informacdes diretamente de outras pessoas.

Embora as redes pessoais possam atuar como um caminho para se obter respostas
rapidas, as vezes elas ndo sdo suficientes para alcangar diretamente quem tem informacdes
necessarias sobre uma determinada area. Assim, essas redes tém como caracteristica o
alcance limitado. As pessoas em uma rede pessoal podem atuar como intermediadores,
facilitando assim o contato com pessoas ainda desconhecidas [8], e com isso, prover uma
maior interatividade, comunicacdo e colaboragdo entre as pessoas.

Em uma ferramenta com contexto social, se alguém recebe uma determinada
requisicdo de informagdo, é mais provavel esta pessoa responder a requisi¢@o se esta vier de
uma pessoa amiga ao invés de uma pessoa desconhecida. Assim, segundo Ehrlich [8], um
sistema que identifique especialistas poderia refletir o contexto social em que as pessoas
estdo encaixadas.

Ainda, de acordo com Ehrlich [8], hd algum tempo, pesquisadores da drea
argumentam que todo sistema de rede social deveria ser adicionado de tecnologias capazes
de localizar especialistas, assim a procura por pessoas certas para sanar um determinado
problema poderia ser bem mais eficiente.

Diante deste cendrio, o presente artigo tem como objetivo apresentar um sistema de
recomendacdo de especialistas e a sua implantacdo em uma plataforma de gestdo de
conhecimento a.m..g.o.s. (AMbiente para Integracdo de Grupos e Organizagdes Sociais),
atualmente em uso no C.E.S.AR. — Centro de Estudos e Sistemas Avancados do Recife *.
Para atingir tal objetivo, este trabalho estd organizado da seguinte forma: (secdo 2) apresenta
conceitos inerentes a Redes Sociais; (se¢do 3) apresenta particularidades da drea de Gestdo
de Conhecimento; (se¢do 4) apresenta alguns sistemas de recomendagdo de especialistas
disponiveis na literatura; (secdo 5) apresenta o sistema de recomendacdo de especialista
desenvolvido em ambas as versdes, 1.0 e 2.0; (secdo 6) apresenta o estudo de caso utilizado;
(secdo 7 e 8) apresenta os experimentos e resultados obtidos e, por fim, (se¢do 9) apresenta
as conclusdes.
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2 Redes Sociais

A teoria de redes sociais aborda os relacionamentos sociais como nds e ligacdes entre
estes nés. Cada né representa um ator na rede social, e as ligacdes representam algum tipo de
ligacdo existente entre estes atores. Existem diversas formas de ligacdo entre os atores, cada
uma representando contextos distintos acerca da rede social [22].

Desde meados da década de 90, as redes sociais baseadas na Web vém sendo
desenvolvidas, apresentando um crescimento rdpido tanto no nimero de redes quanto em
seus escopos. Segundo Golbeck [12], estas redes podem ser vistas como grandes repositorios
de dados que armazenam informacdes sobre cada um de seus usudrios.

Em [12], Golbeck afirma ainda que uma comunidade online sé pode ser considerada
uma rede social na Web se: (1) ela € acessivel na Web, sendo requerido para isto apenas um
navegador; (2) usudrios podem definir seus relacionamentos com os demais membros de
forma explicita; (3) o sistema possui mecanismos nativos para a criacio destas conexdes; (4)
os relacionamentos sdo visiveis e navegaveis.

Em [9], Erickson e Kellogg comecaram a trabalhar no desenvolvimento de um
ambiente multiusudrio que permitiria a comunicagdo e colaboracdo em grupos, onde
conhecimento comunitdrio poderia ser criado. Eles afirmavam que o uso de redes sociais
poderia se tornar um mecanismo eficiente para compartilhar e disseminar o conhecimento
individual, o que o credencia como uma abordagem interessante para iniciativas de gestdo de
conhecimento (GC). De acordo com Staab [21], estes ambientes podem reter informacdes
relevantes sobre seus usudrios, bem como produzidas por estes, provendo os primeiros
passos para o gerenciamento e disseminacio do conhecimento.

3 Gestao de Conhecimento

A gestao do conhecimento (GC) em uma empresa de software, de acordo com Choi e
Lee [4], é uma oportunidade para criar uma linguagem comum compartilhada pelos
desenvolvedores de software, de forma que eles possam interagir, trabalhar e compartilhar
conhecimentos e experiéncias. Nos ultimos tempos, a drea de GC vem recebendo uma
atenc¢do especial por parte de organiza¢des em busca de diferenciais competitivos [3].

Em [17], Nonaka caracteriza o conhecimento em dois tipos, o ticito e o explicito. O
ultimo € composto basicamente pelo conhecimento que pode ser documentado e distribuido,
j& o conhecimento ticito reside na mente humana, sem seu comportamento e sua percepgao,
o que o torna dificil sua formaliza¢do e distribuicdo. GC pode ser visto como um processo
para criagdo, coleta, transferéncia e aplica¢do do conhecimento.
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Todo programa de GC precisa balancear o tipo de conhecimento no qual est4 focando.
Baseado em seu foco, os programas podem ser classificados em um dos quatro estilos
definidos em [4] e apresentados abaixo:

¢ Passivo: O conhecimento ndo é gerenciamento de forma sistemdtica. Existe pouco
interesse em GC;

* Orientado a sistema: Enfatiza a codificacdo e reuso do conhecimento. Como
consequéncia, aumenta a capacidade de codificacdo através do uso de TI,
diminuindo entdo a complexidade no acesso e uso do conhecimento;

* Orientado a pessoas: Enfatiza a aquisicdo e compartilhamento do conhecimento
ticito e a experiéncia interpessoal. O conhecimento € originado através de redes
sociais informais e seu significado ndo pode ser simplesmente obtido de uma base
de dados ou repositdrio;

* Dinimico: Explora ambos os tipos de conhecimento de forma dinimica, similar a
uma organizacdo de comunicag¢do intensiva. Possuem forte dependéncia do
conhecimento cultural.

N

A reducdo na perda do Capital Intelectual referente a saida de empregados das
organizagdes, a reducdo do custo para o desenvolvimento de novos produtos, € 0 aumento da
produtividade por tornar o conhecimento mais facilmente acessivel a todos sdo alguns dos
diversos beneficios da ado¢do de uma estratégia de GC. Em [4], Choi e Lee realizaram um
estudo empirico com o intuito de validar os quatro estilos de GC propostos. O trabalho
analisou o efeito e o custo de cada método em relacdo a performance organizacional. Foram
aplicados questiondrios para 100 organizacdes coreanas. Os resultados deste trabalho
indicaram que o estilo dindmico, segundo os autores, € o mais efetivo, porém de longe o mais
custoso dos quatro — apesar de ndo apresentarem valores concretos que justifiquem tal
conclusdo, enquanto o estilo passivo resultou numa performance significativamente mais
baixa que os demais. Ndo foram identificadas diferencas significativas na performance
organizacional das empresas que utilizam o estilo orientado a sistemas ou o orientado a
pessoas.

4 Sistemas de Recomendacio de Especialistas

Um Sistema de Recomendacdo de Especialistas ¢ uma alternativa para prover acesso
ao conhecimento implicito/tdcito — conhecimento que estd na mente das pessoas. Neste
sentido, a literatura apresenta algumas iniciativas que buscam prover acesso ao
conhecimento ticito das pessoas. Dentre elas, podem ser mencionadas ReferralWeb [13],
ERS [23], TABUMA [20], ICARE [18] e o SmallBlue [14].
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ReferralWeb [13] é um sistema de recomendagdo de especialistas que combina
conceitos inerentes a Redes Sociais e Filtragem Colaborativa para prover recomendagdes
personalizadas, oferecendo prioridade aos especialistas que estdo mais préximos do usudrio,
ou seja, aqueles com distancia social menor. Os relacionamentos existentes entre as pessoas
foram extraidos a partir de logs de e-mails, pois acreditavam na hipétese de que os e-mails
seriam uma rica fonte de extracdo de relacionamentos sociais (rede social). Porém, tal
caracteristica pode ser considerada um problema, pois levantam importantes preocupagdes de
privacidade da informag@o.

O ERS (Expert Recommendation System) [23] utiliza métodos de recuperacdo de
informacao para retornar pessoas e/ou organizacdes com forte relevincia para uma palavra-
chave ou documento, ou seja, utiliza base de documentos para encontrar especialistas com
relevancia entre o tépico consultado e a pessoa. A andlise dos documentos associados aos
usudrios como premissa bdsica para inferir se um usudrio € ou ndo especialista em uma 4rea
pode ser um problema, pois a eficiéncia das recomendacdes estaria diretamente relacionada a
quantidade e a qualidade desses documentos.

Da mesma forma que o ERS, o TABUMA [20] € um SRE que explora a capacidade
dos documentos de texto para refletir os interesses de um usudrio. Com isso, € utilizado um
conjunto de documentos de textos que sdo associados com o trabalho do usudrio para a
geracdo do seu perfil. O fato de essa ferramenta poder receber como entrada dos usudrios
quaisquer tipos de documentos de textos, que indicam as habilidades e experiéncias dos
usudrios, a torna bastante flexivel. Tal caracteristica ¢ um aspecto positivo. Contudo, essa
liberdade ao usudrio pode ser dada como negativa, caso esse usudrio submeta documentos
que ndo reflitam suas especialidades.

O ICARE [18] ¢ um Sistema de Recomendagdo de Especialistas Sensivel a Contexto
e utiliza ontologia de dominio para realizar as recomendacdes. Assim, o ICARE, a partir da
entrada de palavras-chaves pelos usudrios, recomenda especialistas considerando
informagdes tanto do usudrio que faz a requisi¢cdo, quanto dos especialistas que sdo
recomendados. Dessa forma, promove recomendagdes personalizadas, pois estas mudam de
acordo com o usudrio e o instante de tempo em que a solicitacdo é feita. Ou seja, sdo
recomendados os especialistas mais adequados a oferecer ajuda em um determinado instante
de tempo. Dentre outras informagdes, sdo consideradas: a disponibilidade do especialista, o
cargo que o especialista ocupa na organizagdo, a distancia social entre o usudrio alvo e o
especialista e a reputag@o do especialista entre o conjunto de pessoas que se relacionam com
ele.

O SmallBlue [14] tem como objetivo encontrar especialistas, comunidades e redes
sociais em grandes companhias, através de técnicas de mineragdo de dados, recuperacio de
informacdo e andlises de redes sociais. A rede social no SmallBlue é extraida a partir de
mensagens de e-mails (similar ao ReferralWeb) e de mensagens instantdneas, o que implica
dizer que o usudrio possui controle sobre o contetido utilizado. Conforme ji mencionado, ha
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um problema de privacidade das pessoas em usar essas informagdes. Entretanto, o uso de
informacdes desse género pode ser importante se os seguintes fatores forem considerados: o
uso de e-mails ser uma atividade comum; novos e-mails serem gerados constantemente; e
haver facilidade de uso, pois as pessoas jid usam e-email no seu dia-a-dia, ndo havendo
nenhum trabalho adicional requerido para o usudrio, além de dar permissdo para utilizar seus
dados.

Conforme supracitado, um especialista pode ser identificado pelas mais variadas
formas: autoria de artigos; contetidos de e-mails e mensagens instantaneas, entre outros.
Além disso, as recomendagdes desses especialistas podem possuir vantagens significativas se
atuarem de forma personalizada, como sdo os casos dos sistemas ReferralWeb, ICARE e
SmallBlue. Um exemplo de uma recomendacdo personalizada é a proximidade social do
usudrio para com o especialista, assim o usudrio pode escolher um especialista que esteja

mais acessivel a ele.

Normalmente, os SREs utilizam técnicas de Recupera¢do da Informacgdo aliadas a
ontologias para identificar os especialistas de dominio. Essas ontologias, que representam um
dominio em particular, sdo pré-definidas, ou seja, a identificacdo de especialistas é limitada a
um dominio em restrito. Contrdrio a isso, a ferramenta SWEETS, na versdo 2.0, apresentada
na secdo 5, e aplicada no a.m.i.g.0.s (AMbiente para Integracdo de Grupos e Organizacoes
Sociais), identifica especialistas de dominios nos mais variados contextos, pois a ontologia
utilizada na referida ferramenta surge a medida que as interacdes (colaboracdo) entre os
usudrios acontecem.

S SWEETS

O SWEETS € um sistema de recomendacdo de especialistas disponivel em duas
versdes (1.0 e 2.0). Peculiaridades inerentes a essas versdes sdo apresentadas
respectivamente nas secdes 5.1 € 5.2.

51 SWEETS 1.0

SWEETS 1.0 é um sistema pré-ativo para Rede Social que recomenda pessoas que
possuem conhecimento relacionando a um determinado assunto (um especialista). O
SWEETS 1.0 utiliza filtragem baseada em contelddo para prover as recomendagdes. Essas
recomendac¢des visam aproximar as pessoas que possuem interesse em comum e ndo sao
realizadas explicitamente a partir da entrada de um usudrio.

A medida que um usudrio interage com outros usudrios, ou seja, produzindo
conhecimento, 0 SWEETS 1.0 gera um perfil definido como perfil de escrita. Da mesma
forma, os usudrios podem ler contelddos produzidos por outros usudrios. Estes contetidos
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podem ser qualificados como relevantes ou ndo, a partir da atribui¢do de uma nota, que varia
entre 1 e 5. Os contetidos relevantes sdo aqueles classificados pelos usudrios com nota maior
ou igual a 4. Estes contetidos, lidos e qualificados positivamente pelos usudrios, geram um
segundo perfil, definido como perfil de leitura.

Com o perfil de escrita é possivel aproximar usudrios com especialidades em comum,
enquanto que com o perfil de leitura é possivel aproximar pessoas que detenham
conhecimento relacionado a contelidos que o usudrio esteja interessado. Ambas as formas de
recomendacdes sdo realizadas a partir dos interesses do usudrio, ora por conhecimento
escrito, ora por conhecimento lido. Desta forma, ndo € preciso que o usudrio fornega
explicitamente o assunto ao qual deseja encontrar um especialista.

Para representar ambos os perfis de leitura e escrita, foi utilizado o Modelo Algébrico
intitulado Modelo Espaco Vetorial (VSM). O VSM representa os termos/palavras mais
relevantes associados a cada conteido do usudrio como um vetor, sendo as
freqiiéncias/pesos, com que os termos ocorrem, as coordenadas deste vetor [1]. Sdo
considerados todos os termos relevantes apds a exclusdo de stopwords, ou seja, termos de
categorias gramaticais como artigos, preposicdes e interjeicdes. De acordo com [1], estes
pesos permitem o “casamento” parcial entre os perfis dos usudrios, representados por seus
contetdos, e sdo usados para calcular o grau de similaridade entre os perfis. O grau de
similaridade € calculado através da medida do co-seno do &ngulo entre os vetores
representados pelo VSM, o que o faz variar entre 0 e 1. Assim, quando maior a similaridade
entre perfis, menor serd o angulo entre os vetores, o que implica em um maior valor do co-
seno [1].

O SWEETS 1.0 recomenda apenas pessoas com interesses em comum, seja através da
escrita ou da leitura além de ndo oferecer liberdade ao usudrio para pesquisar especialistas
por um assunto qualquer. Este problema, unido as falhas existentes em andlise pura de textos
planos motivou a evolu¢do do SWEETS 1.0 para o SWEETS 2.0.

52 SWEETS 2.0

SWEETS 2.0 é um sistema de recomendagdo de especialistas ndo pré-ativo que pode
ser implantado em qualquer ambiente computacional que possua informacdes associadas aos
usudrios e que utilize os conceitos inerentes a folksnomia.

Folksonomia, segundo Mika [15] € “uma renovacdo lingiiistica para a categorizagio
colaborativa, a partir do uso livre de palavras-chaves”. Ou seja, ¢ um mecanismo de tagging
social em que as pessoas colaboram para a sua criacdo. Esta colaboracdo € possivel a partir
de livres descricdes de objetos compartilhados realizadas pelos usudrios.

Para Mika [15], folksonomia aparece como uma boa alternativa para o surgimento de
ontologias simples (lightweight ontology) e criacdo de metadados. Uma das vantagens do uso
de folksonomia para a extracdo de simples ontologias é que esta pode abranger vdrios
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dominios, diferentemente de uma ontologia de dominio que representa conhecimento
relacionado a um dominio fechado. Assim, o uso de ontologias simples surgidas a partir de
uma folksonomia pode ser aplicado em vdrios contextos.

Da mesma forma que em [15], para fazer modelos de redes de folksonomia em um
nivel abstrato, pode ser utilizado um sistema de grafo tripartido (trés partes), em que o
conjunto de vértices é definido em 3 (trés) conjuntos disjuntos em que, cada um desses
conjuntos correspondem, respectivamente, aos atores (usudrios), conceitos (fags) e as
instancias anotadas (por exemplo, documentos, sites, imagens, etc.). Dessa forma, um
sistema de fagging social permite que usudrios etiquetem objetos com conceito, criando
assim associagdes terndrias entre usudrio, o conceito e o objeto. Assim, uma folksonomia (T)
¢ definida por um conjunto de anotacdes. A partir disso, segundo Mika [15], é possivel
utilizar o tradicional modelo bipartido de ontologia (conceitos e instincias), fundamental
para a constru¢do do SWEETS. A Figura 1 apresenta a arquitetura do SWEETS.
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Figura 1. Arquitetura do SWEETS

A arquitetura do SWEETS estd dividida em trés camadas. A primeira (1) cria uma
simples ontologia O,;, que € refletida pela co-ocorréncia das fags (conceitos) em relacdo aos
itens (instincias). Os relacionamentos entre os termos/conceitos da ontologia O, sdo
ponderados pela quantidade de instincias (I) que sdo etiquetadas (fagged) com ambos o0s
termos, ou seja, o nimero de vezes que os termos co-ocorrem em instancias diferentes. Este
¢ um método bdsico de mineracdo de texto, em que os termos sdo geralmente associados pela
sua co-ocorréncia em documentos [6], [10], [15].

Uma vez que a ontologia O, foi criada, na segunda camada (2), é realizada a extracio
de cada conceito que possuem relacionamentos maior que 1, seus relacionamentos e
respectivos pesos. Sabe-se que essa quantidade minima deve ser maior que 1, porém, ndo hd
uma defini¢@o exata do valor ideal. Nesta versdo inicial do projeto, é adotado o minimo de 4
relacionamentos — isso serd explicado com mais detalhes na secio 6. E importante ressaltar
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que este nimero minimo de relacionamentos é configurdvel e, por isso, pode ser modificado
a qualquer instante.

Apés isso, tais informacdes sdo representadas em um Modelo Espaco Vetorial
Woti=[W0,1, Wo,, .. . Wo

conceito chave e seus relacionamentos. O peso do conceito chave possui maior relevancia
que qualquer outro peso do relacionamento, por isso, este peso € determinado por

—_—

f? WOt , em que WOtrepresenta o vetor de pesos do

maX(Wo +1. Com isso, para cada conceito e seus relacionamentos, haverd uma
representacdo vetorial, formando assim um conjunto de vetores.

Ap6s esse processo, € realizada a indexag@o da base de conhecimento de cada usudrio.
Essa indexacdo é executada utilizando todo o conhecimento produzido pelos usudrios no

ambiente ao qual o SWEETS estd sendo implantado. Com isso, para cada vetor Wo , haverd

—_

o Fu, J equivalente, com a diferenca que F u,

um vetor Fu, =lFut1’ Futz, .. Fu,

representa a freqiiéncia de cada termo em relagdo ao usuério e Wo , Tepresenta os pesos dos

termos na O,,. E importante ressaltar que n, o tamanho do vetor Wo , € m, tamanho do vetor
Fu , sio iguais, sendo Fu, =0e Wo, =0.

E, por fim, na terceira camada da Figura 1 ¢ realizado o cdlculo do grau de
especialidade dos usudrios em relacdo aos conceitos. Para isso, sdo utilizadas as

—_—

representagdes vetoriais de Fu /€ Wo ;- O cilculo das especialidades pode ser realizado por

algoritmos de andlise de similaridade, por exemplo, co-seno, coeficiente de Pearson e
Jaccard [1].

O presente trabalho adotou o algoritmo do co-seno, conforme mostra a Equacdo 1.

2 (Wot. ) Fuli)

GEuc = = (1)

A funcdo GEuc representa o grau de especialidade do usudrio em relacdo a um
conceito e seu valor, variando entre 0 e 1. O valor O representa a ndo especialidade entre o
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usudrio e o conceito, enquanto o 1 representa a total especialidade do usudrio em relagdo ao
conceito. De acordo com Baeza [1], esta funcdo é inversamente relacionada ao &ngulo

entre F'u, ¢ Wo,, pois quanto menor é o angulo entre Fu, e Wo,, maior o valor do co-

—_—

seno, e maior € a correlagdo entre Fuy , € Wo ;» sendo que esse valor independe do tamanho

do vetor.

6 Estudo de Caso

Acronimo de Ambiente Multimidia para Integracdo de Grupos e Organizacdes
Sociais, 0 am..g.o.s [5] tem por objetivo prover a infra-estrutura necessdria para a criagao
de redes sociais virtuais para os mais diversos fins. Dentre estes fins, pode-se destacar o seu
uso para estimular a criagdo e o compartilhamento do conhecimento pelos seus membros,
podendo estes estarem relacionados a uma organizacio social.

O am.i.g.o.s. foi construido com base nas definicdes de redes sociais na Web
apresentadas na se¢do 2, em que € permitida a criacfo explicita das redes sociais através dos
usudrios e seus contatos. Cada contato é explicitamente adicionado por cada usudrio, mesmo

que dentro de uma mesma organizacdo, e este relacionamento € navegdvel por qualquer
outro membro da rede social.

Nas préximas se¢des sdo apresentadas algumas das principais funcionalidades com
suas caracteristicas e possiveis usos. Essas funcionalidades principais sdo aquelas que
permitem a constru¢do do conhecimento pertinente a cada usudrio, além das que oferecem
subsidios para a criagdo da folksonomia — premissas bdsicas para implantar a ferramenta
SWEETS 2.0.

6.1 Perfis

Cada usudrio possui um perfil no a.m.i.g.o.s. Este perfil consiste de um conjunto de
dados preenchidos na forma de cadastro, que definem algumas propriedades simples do
usudrio, como local de residéncia, idiomas que possui conhecimento, endereco de e-mail,
identificadores de aplicacdes de mensagem instantanea (Windows Live Messenger, Skype,
Google Talk, dentre outros), e uma descri¢do de suas 4reas de interesse.

Porém a parte mais relevante do perfil ndo € preenchida pelo usudrio, e sim inferida
pelo sistema. Isto inclui o indice de atividade do usudrio dentro do ambiente, que € calculado
a medida que o mesmo participa de atividades de producdo ou consumo do conhecimento
existente na rede social; o conjunto de assuntos sobre os quais O usudrio possui
conhecimento, que foi inferido através da identificacdo dos termos de maior relevancia
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postados pelo usudrio nas diversas atividades realizadas dentro do ambiente; e o conjunto de
respostas as perguntas lancadas aos usudrios.

Esta abordagem pretende cobrir uma ampla gama de possibilidades de identificacdo
do usudrio no sistema, particularmente em termos de praticas emergentes e distribuidas ao
longo do tempo.

6.2 Historias

Histérias sdo destinadas ao registro, compilacdo e apresentacdo de conhecimentos
emergentes entre os participantes da rede. Construidas de forma gradual, através de
contribui¢des espontaneas ou induzidas, qualquer usudrio do sistema pode inserir no
ambiente suas préprias histérias de sucesso ou dilemas, a medida que as considere relevantes
para o objetivo da rede social.

Cada histéria pode incluir objetos dos mais diversos tipos (arquivos texto,
apresentagdes, arquivos de 4udio, arquivos de video), de forma que o conhecimento
depositado possa ser enriquecido por outros recursos. De modo similar, uma histéria também
pode estar relacionada a outras histérias, permitindo que os usudrios criem histérias maiores,
compostas por vdrias pequenas histdrias.

Adicionalmente as histérias podem estar associadas a uma ou mais comunidades, o
que indica que, apesar do autor ser um usudrio em especifico, o conhecimento construido
encontra-se de alguma forma relacionado a estas comunidades. Cada usudrio do sistema
poderd, adicionalmente, atuar como um revisor do conteido inserido por seus pares,
avaliando qualitativamente as contribuicdes disponibilizadas neste ambiente. Esta avaliacdo
pode ser realizada de uma das duas formas:

* Adicdo de comentdrios que contribuam para a evolucdo da histdria, criando-se
assim uma histéria mais rica, com mais participantes e novos conhecimentos. A
medida que a histéria for acrescida de comentdrios, € criado um didlogo associado
ao conhecimento em construgio;

¢ Atribuicdo de uma nota, variando de uma (1) a cinco (5) estrelas, as histdrias que 1€.
Permitindo que este conhecimento, expresso através de histérias, possa ser
apresentado através de um ranking que indique as mais relevantes para os membros
daquela rede social.

6.3 Relacionamentos

O am.i.g.o.s d4 suporte a praticamente todos os mecanismos de relacionamentos
existentes nas atuais redes sociais. Nele cada usudrio pode adicionar a sua lista de contatos
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qualquer outro usudrio também membro da rede social. Esta lista de contatos pode ser
agrupada em grupos, facilitando a organizacio dos contatos pelo seu usudrio.

64 Comunidades Virtuais

Comunidades podem ser vistas como agregacdes de pessoas com objetivos em
comum. O a.m..g.o.s dd suporte a criacdo de manutencdo de comunidades (Figura 2) por
parte de seus usudrios, podendo estes convidarem membros de sua lista de contatos a
participar das discussdes ou atividades a serem realizadas no ambito da comunidade.

Cada comunidade possui uma série de mecanismos para a cria¢do e compartilhamento
do conhecimento. O principal mecanismo de criacdo e compartilhamento do conhecimento é
o férum de discussdo, onde os membros da comunidade podem iniciar discussdes sobre os
mais diversos assuntos. E nestas discussdes, todos os outros mecanismos de criacdo e
compartilhamento de conhecimento podem ser utilizados (ex: as histdrias, os objetos, a
folksonomia).

Busca na comunidade

AMGOS-L >
Comunidade que contém todas as pessoas que estéo gadas a0 centro de custo do amigos, alocadas neste projefo &
%% jaricipanco do dia-a.dia da equipe. Aqui serdo disponibiizadas apenas informaces / notificagdes sobre datas, marcos,
0..... reunides, férias e assuntos que dizem respefto apenas aos membros da equipe. Integrantes
Responsavel Ricardo Araijo 0} [ -
e c Convid o k= .
itar | Criar novo tépico | Convidar contato -
” Paulyne Juca Thun Pin Tairone César
Receber por e-mail (7] Receber atividades do forum 9 ] @ ]

[¥] Receber histérias associadas

'O
Férum

B criar novo tépico Exibir [To

Walter Jardim Haidee
Titulo Autor Resposta Data

Telas de projeto Haidee 1 2 dials) atrés
Vale s Fred Durao 0 2 dia(s) atrés
AT ES] Semana de 07/08/2008 a 11/07/2008  Walter Jardim 10 2 dia(s) atrés Historias
Edigéo de tags Thun Pin 0 2 dials) atrés -
Gerando keystore Fabio Buchmann 0 2 diafs) atrés Por que as pessoas participam de redes de relacionamento?
Intervalo Técnice Celso Santa Rosa 1 3 dia(s) atrés

Receita de ano novo

c 5 Celso S é

Internacionalizagéo Celso Santa Rosa 0 4 dia(s) atras AMLG.OS & tema de reportagem no Jomal do Comércio
Uso de qualificagéo para os tépicos Ricardo Aratjo 0 4 dia(s) atras @ (Publicado no JC em 26/03/2008)
M or Team Co X Bringing Real-Time AJ elopment to Java Developers
Magic Quadrant for Team Collaboration & Social Ricardo Avatio o 4 dia(s) ards @ Singing
Software (from

Jesus has a social network

Be E

Figura 2. Comunidade no a.m.i.g.0.s.

Um segundo mecanismo de compartilhamento do conhecimento é a associacido de
histérias a comunidade. Esta associacdo pode ser realizada por qualquer membro da
comunidade ao criar uma histéria no sistema. Caso deseje-se, é possivel até mesmo que a
histéria seja visivel apenas pelos membros das comunidades relacionadas. Um terceiro
mecanismo € a associa¢do de objetos a comunidade, que, assim como as histérias, podem ser
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associados pelo proprietdrio do objeto a qualquer uma das comunidades as quais este
pertence.

Adicionalmente, uma comunidade pode possuir uma série de outras comunidades
relacionadas ou afins, permitindo que comunidades que possuam focos semelhantes ou
alguma intersec¢do de interesses possam facilmente navegar entre si.

6.5 Objetos

O am..g.o.s permite a adi¢do de conhecimento através do conceito de objetos. Um
objeto pode ser visto como qualquer meio eletronico pelo qual o conhecimento pode estar
formalizado, ou que pode ser utilizado para a construcdo de novos conhecimentos. Desta
forma, qualquer arquivo pode ser armazenado e disponibilizado no sistema, como, por
exemplo, documentos, artigos, apresentagdes, planilhas, videos, dudios e URLs externas.
Todos o0s objetos possuem controle bdsico de versdes, a ser definido pelo usudrio, e
permissdes de acesso. Para permitir uma maior colaboracio por parte dos usudrios sobre um
determinado objeto, todo e qualquer objeto pode receber comentdrios dos usudrios,
adicionando a possibilidade do surgimento de didlogos acerca do conhecimento existente em
um objeto.

6.6 Folksonomia

Para permitir uma classificagdo do conhecimento armazenado em seu ambiente,
facilitando assim a descoberta de informacdes por parte de seus membros, o a.m.i.g.o.s
possui um mecanismo de folksonomia [15]. Através de folksonomia os usudrios podem
classificar, de forma social e colaborativa, o conteiido disponivel no ambiente, como, por
exemplo, comunidades, histérias, objetos, comentdrios e discussdes em foéruns. Para isto
precisam apenas adicionar palavras-chave que identifiquem o assunto sendo tratado pelo
contetido classificado. Adicionalmente, o sistema permite a visualizacdo de todos os
marcadores criados pelos usudrios através de uma fagcloud. Desta forma, o usudrio pode
acessar rapidamente todo e qualquer contetido associado a um determinado marcador.

7 Experimento Preliminar

Antes que o SWEETS fosse implementado e implantado no ambiente do a.m..g.o.s.,
foi realizada uma pesquisa junto a seus usudrios cadastrados que faziam parte do c.e.s.ar.. O
principal objetivo dessa pesquisa era verificar/constatar a real necessidade de implantacdo de
um Sistema de Recomendacio de Especialistas de Dominio nesse ambiente.
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O questiondrio foi disponibilizado no a.m.i.g.0.s. e recomendado explicitamente a 100
usudrios, distribuidos da seguinte forma: 40% eram Programadores, 40% Analistas de
Sistemas e 20% Gerente de Projetos. Deste grupo, apenas 30 responderam prontamente o
questiondrio, dos quais 50% eram programadores, 43,33% eram Analistas de Sistemas e
somente 6,66% eram Gerentes de Projetos. Nao hd uma razdo que justifique este percentual,
j& que este era um questiondrio totalmente aberto, ou seja, ndo direcionado a um grupo em
especifico.

Um dos objetivos da aplicacdo do questiondrio foi levantar, quantitativamente,
informacdes de quais posturas os usudrios costumam ter para a resolu¢do de um determinado
problema e como essas pessoas mostram-se interessadas em ajudar um colega na resolugdo
de um problema. Para entender como os usudrios se portam diante de um problema, foi feita
a seguinte pergunta: “Quando vocé se depara com uma dificuldade/didvida sobre algo
relacionado ao seu trabalho, que postura toma para resolver o problema?”. A Figura 3 mostra
os resultados obtidos.

Dos resultados obtidos, 26,67% pessoas responderam que procuram contato direto
com outras pessoas na tentativa de sanar seu problema, sejam essas pessoas amigas ou seu
chefe, enquanto 56,67% tentariam resolver o problema através de pesquisas pela web.

6,67%

20,00%

16,67% 56,67%

0 uso alguma ferramenta de busca na web

B uso documentagao, ou manual, ou algum livro
0O pergunto para um amigo

0O pergunto para meu chefe

Figura 3. Postura dos usudrios para resolver um problema.
Além desse questionamento, foi levantada uma questdo com o objetivo de identificar

a disponibilidade/interesse das pessoas em ajudar uns aos outros. Com isso, constatou-se que
53,33% das pessoas sempre ajudaram seus colegas nas tltimas 5 vezes em que foram
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procurados e apenas 10% dos entrevistados ndo ajudaram de forma alguma, ou porque
estavam ocupados ou porque nfo tinham um contato prévio com a pessoa que detinha a
ddvida.

Diante do levantamento dos dados previamente apresentados, pode-se chegar a
conclusdo de que seria interessante disponibilizar um ambiente em que as pessoas pudessem
colaborar entre si.

Um incentivo para que essa colaboragdo surgisse seria a identificacdo de
especialidades entre os usudrios e serviria para oferecer subsidios para solugdo de um
determinado problema. Estes foram alguns dos motivos que justificaram a implantagdo de
um sistema que permita a identificacio de especialistas no a.m.i.g.o.s.

A identificacdo de especialistas no a.m.i.g.0.s. possui dependéncia direta com a
producdo de conhecimento por parte dos usudrios e, por isso, essa foi uma das questdes
abordadas no questiondrio. Como resultado dessa questdo constatou-se que apenas 20% dos
usudrios produzem conhecimento constantemente, 33,3% produzem conhecimento entre 1 a
3 vezes por semana e a maioria das pessoas, representando 46,66% das pessoas raramente
produziam conhecimento no a.m..g.o.s., pois, de uma forma geral, acham que mecanismo
como lista de discussdo resolvem muito bem o problema de comunicagdo que eles tém.

Como forma de sanar este problema, ou seja, proporcionar um incentivo as pessoas
produzirem conhecimento no a.m.i.g.0.s. foi levantada a seguinte questdo: “Caso houvesse
um Sistema de Recomendacdo de Especialistas de Dominio implantado no a.m.i.g.o0.s., vocé
se sentiria mais motivado a produzir conhecimento com uma maior freqiiéncia no
ambiente?” 53,33% das pessoas responderam que sim, 36,67% responderam que talvez, pois
primeiro deveriam utilizar a ferramenta para dar sua opinido e somente 10% das pessoas
responderam que ndo. A grande maioria dos usudrios que afirmaram que se sentiriam mais
motivados a produzir conhecimento no a.m.i.g.0.s. alega que, com a implantagdo de um
Sistema de Recomendagdo de Especialistas, uma maior geracdo de conhecimento seria
intuitiva e natural, pois os colaboradores teriam interesse em crescer na empresa e, esta, com
certeza, seria uma excelente oportunidade para os colaboradores projetarem suas
especialidades. Essa possibilidade de promover uma maior colaboragdo entre as pessoas €
importante tanto para os colaboradores quanto para a prépria empresa, no caso o c.e.s.a.r.,
pois as habilidades dos colaboradores poderiam ser melhor exploradas, aumentando assim a
eficiéncia e eficdcia no nivel de produgao.
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8 Experimento e Resultado da Implantacio do SWEETS no
a.m.i.g.o.s.

O sistema de Recomendacdo de Especialista SWEETS, em ambas as versdes 1.0 e
2.0, foi desenvolvido e integrado no ambiente a.m.i.g.0.s., uma plataforma de Gestdo de
Conhecimento utilizada no C.E.S.AR.. Esta integracdio junto ao a.m.i.g.0.s. tinha os
seguintes objetivos:

1. utilizar particularidades de Redes Sociais em um sistema que identifique
especialistas de dominio;

identificar especialistas de dominio;

promover melhorias na colaborag@o entre os usudrios da plataforma a.m.i.g.o.s.;

2
3
4. incentivar uma maior producdo de conhecimento dos usudrios do a.m.i,g.0.s.;
5. agilizar o processo de resolu¢do de um determinado problema;

6

e alocar ou re-alocar pessoas em projetos com uma maior eficicia.

A grande maioria desses objetivos, com exce¢do dos objetivos 1 e 2, sé poderdo ser
alcancados com a andlise dos resultados gerados pelo SWEETS durante um periodo de
tempo mais longo, por exemplo, 4, 5 ou 6 meses. De posse das informacdes produzidas neste
periodo, poderdo ser realizadas andlises mais concretas a partir da comparacdo dessas
informacgdes com informagdes geradas em periodos anteriores.

A andlise da qualidade das recomendacdes geradas pelo SWEETS foi realizada de
duas maneiras distintas. A primeira forma de andlise foi aplicada em ambas as versdes, 1.0 e
20, a partir da utilizacio de um conjunto restrito de 18 pessoas (colaboradores do
C.E.S.AR.). Este conjunto restrito de pessoas se deve a dificuldade de encontrar pessoas
disponiveis para realizar tal andlise, porém, acredita-se que este niimero seja o suficiente para
analisar o nivel de satisfacdo das recomendacdes geradas. Enquanto a segunda andlise foi
aplicada somente na versdo 2.0, pois nesta versdo hd como identificar explicitamente as
especialidades dos usudrios. O objetivo de tal andlise era verificar o nivel de conhecimento
ou interesse dos usudrios em assuntos dos quais eles tinham sido detectados como
especialistas.

8.1 Resultados do SWEETS 1.0

Em um primeiro momento foi implantada no a.m.i.g.o.s. a versdo 1.0 do SWEETS,
que ndo usa uma entrada explicita do usudrio para gerar as recomendagdes. Ou seja, as
recomendacdes sdo geradas de acordo com o conhecimento produzido (escrita) e
conhecimento adquirido (leitura). A constru¢do de conhecimento do usudrio é possivel a
partir da criacdo de histérias, comunidades ou tdépicos de comunidades, objetos ou
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comentdrios sobre qualquer um desses itens. A forma como esse conhecimento é produzido,
determinando assim as especialidades dos usudrios e como as recomendagdes funcionam sio
mostrados na Figura 4. De acordo com a pesquisa qualitativa realizada entre os usudrios do
a.m.i.g.0.s., dentre os 83,33% dos usudrios que receberam recomendacdes, 86,67% desses
usudrios ficaram insatisfeitos. Provavelmente, o universo de usudrios que receberam
recomendacdes foi limitado a 83,33%, pois o restante, 16,67%, ndo produziu conhecimento
no a.m..g.o.s. o suficiente para receberem as recomendacdes.
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Figura 4. Determinacdo de especialidades no a.m.i.g.o.s. para serem usados no SWEETS 1.0.

Na grande maioria dos casos, as insatisfacdes eram por dois motivos: ndo permitir a
entrada do usudrio para solicitar um especialista de dominio e os especialistas recomendados
eram sempre aqueles que detinham conhecimento similares ao préprio usudrio. A ndo
possibilidade ao usudrio de entrar explicitamente com uma solicitacdo de especialistas de
dominio for¢a a aplicacdo a recomendar de forma pré-ativa, assim as recomendacdes sdo
geradas a qualquer instante de tempo. Dessa forma, o sistema de recomendacdo atua da
seguinte maneira: um usudrio X recebe recomendagdes de outros usudrios que possuem
interesses comuns aos seus. Assim, sdo aproximadas pessoas que detenham conhecimentos
similares (Figura 4). Tal caracteristica proporcionou uma grande insatisfacdo pelos usudrios,
pois foi gerado um nimero demasiado de recomendacdes desnecessdrias.
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Para minimizar a limitacdo das recomendagdes de especialistas que detinham
conhecimentos similares, foi inserida uma nova categoria de determinacdo de conhecimento.
Com esta nova categoria, os usudrios poderiam classificar positivamente conteidos que
leram e gostaram, assim, um novo conhecimento é construido: o conhecimento do interesse
dos usudrios. A Figura 5 mostra o funcionamento das recomendacdes com base na leitura dos
usudrios.
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Figura 5. Recomendagdes de especialistas com base em contetidos de interesses do usudrio.

Uma vez que os usudrios classificam os contetidos de seus interesses, um novo perfil
para cada usudrio € construido: o de leitura. A partir da constru¢do desse novo conhecimento,
sdo recomendados especialistas que possuem conhecimento relacionado aos contetidos de
interesse desses usudrios. Os contetidos que os usudrios podem classificar positivamente no
a.m.i.g.0.s sd0: uma histdria, uma comunidade, ou um tépico de uma comunidade. De acordo
com o que foi apresentado na secdo 5.1, a classificacdo desses conhecimentos € realizada a
partir da atribui¢do de uma nota, que varia de 1 a 5. Sendo que, somente contetidos avaliados
com notas 4 e 5 sdo considerados para constru¢do do perfil de leitura do usudrio.

Com a adog@o dessa nova prética, as recomendac¢des passaram a conter usudrios com
conhecimentos distintos aos dos usudrios que recebem as recomendagdes. Como
conseqiiéncia, o nivel de insatisfacdo dos usudrios com as recomendagdes sofreu uma sutil
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modificacdo, diminuindo para 77,78%. A insatisfacdo ainda continua alta, pois o problema
que os usudrios tém de ndo poderem requerer um especialista quando realmente necessitam,
ainda persiste.

8.2 Resultados do SWEETS 2.0

Para resolver os problemas levantados pelos usudrios encontrados no SWEETS 1.0,
foi implantada no a.m..g.o.s. a versao 2.0. Nesta nova versdao os usudrios podem entrar
explicitamente com uma requisicdo de especialista, a partir de uma palavra-chave. Tal
particularidade resolve o problema das recomendagdes geradas desnecessariamente, ou seja,
sem a prévia necessidade do usudrio.

Na versdo 2.0 do SWEETS ¢ utilizada folksonomia para a criacdo de uma ontologia
O,, que tem o objetivo de tornar as recomendagdes mais eficazes. A folksonomia, no
a.m.i.g.0.s., surge a medida em que os usudrios associam fags aos itens (fagged). Esses itens
sdo: um objeto (um documento ou site externo ao a.m.i.g.0.s.); uma histéria e comentdrios
sobre esta histdria; uma comunidade, tépicos e comentdrios sobre esses topicos. A ontologia
O, é composta por relacionamentos entre conceitos (fags) associados a um determinado
peso. Ambos sdo determinados pela co-ocorréncia dos conceitos nos elementos utilizados
para a criacdo da folksonomia. Quanto maior o peso entre os conceitos, maior a frequéncia
que eles co-ocorrem, e maior a relacdo semantica entre eles. A principal vantagem desse
mecanismo € a ndo pré-determinacio da ontologia, pois ela surge & medida que os usudrios
interagem no a.m..g.0.s.. Dessa forma, a ontologia ndo estd limitada a um dominio em
particular.

A criacdo/atualizacdo dessa ontologia exige um alto custo computacional,
especialmente, se a folksonomia for extensa. E o caso da folksonomia do am.i.g.0.s. que
possui em torno de 450 tags. Por isso, esse processo € realizado periodicamente no momento
em que o a.m.i.g.0.s. ndo estiver ou estiver sendo pouco utilizado. Essa periodicidade é a
cada 15 dias, e pode ser determinada pelo administrador do ambiente. A Figura 6 mostra o
resultado da ontologia gerada a partir folksonomia do am..g.o.s..
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Figura 6. Ontologia O, que surgiu no a.m.i.g.o.s.

A ontologia O, emergente do a.m.i.g.0.s., possui um total de 901 relacionamentos,
por isso, o emaranhado de informa¢des mostrado na Figura 6 ndo estd claro. Apesar disso, é
possivel notar, na parte destacada com uma elipse, evidéncias semanticas na ontologia O,;
enfatizadas pelos relacionamentos dos termos sbtvd, interatividade, ginga-j e opentv ao termo
tv digital.

Surgiram na ontologia conceitos que tém significados idénticos representados em
relacionamentos distintos, por exemplo, “redes sociais” e “rede social”. Tal problema era
esperado, j4 que os conceitos (tags) associados aos itens sdo descritos livremente pelos
usudrios. Além disso, pode haver erros de digitacdo. A livre descri¢do é uma caracteristica de
folksonomia. Esses problemas comprometem o enriquecimento da ontologia, logo, torna a
identificacdo dos especialistas menos eficaz.

2

Um dos caminhos para minimizar esses problemas € realizar um trabalho de
conscientizacdo dos usudrios no enriquecimento da ontologia, ou seja, fazer com que os
usudrios se comprometam a “alimentar” a folksonomia adequadamente (de forma coerente).
Esse trabalho de conscientizacdo pode ser feito se for passada aos usudrios a idéia de que
esse enriquecimento é fundamental tanto para eles, quanto para a empresa. Pois, se o sistema
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puder detectar corretamente as suas habilidades, seus potenciais poderdo ser melhor
explorados, logo, os seus niveis de satisfacdo e produtividade na empresa tendem a
aumentar. Com isso, ganha tanto o colaborador quanto a empresa.

O passo seguinte para inferir as especialidades dos usudrios foi indexar a base de
conhecimento pertinente a cada usudrio. Para isso, sdo utilizadas as informacdes textuais
associadas aos usudrios, ou as informacdes pré-processadas dos perfis desses usudrios, que
contém os termos mais relevantes e a frequéncia com que eles ocorrem. A diferenca das
informacdes textuais dos usudrios e dos seus perfis é que os perfis contém informacgdes
adicionais dos contetidos dos objetos (.doc ou .rtf, por exemplo), enquanto as informagdes
textuais possuem somente o conhecimento postado pelo usudrio.

Conforme apresentado na secdo 5, para esta indexagdo, sdo considerados os
conceitos/termos da ontologia O,; e seus respectivos relacionamentos. E importante ressaltar
que ndo sio considerados todos os conceitos da ontologia, pois, a utilizacido desses conceitos
estd limitada a quantidade de relacionamentos que possuem. A quantidade minima de
relacionamentos deve ser maior que 1, Para este experimento foram considerados os
conceitos que possuem no minimo 4 relacionamentos. A justificativa para tal escolha é:
quando o experimento foi executado com um minimo de 3 relacionamentos foram
identificados 387 especialistas, de um total de 916 usudrios - uma quantidade irreal, ji que
aproximadamente 50% desses usudrios sdo usudrios assiduos do a.m.i.g.o.s.. Em um segundo
instante, o experimento foi executado considerando os conceitos que possuem no minimo 5
relacionamentos e, como resultado, obteve-se pouco mais de 60 especialistas, ou seja,
especialistas em diversas dreas ndo foram englobados no resultado final. Com isso, chegou-
se a um valor intermediario, 4.

A partir da andlise da ontologia e de seus relacionamentos, acredita-se que o minimo
ideal de relacionamentos para cada conceito a ser considerado seja 4. Com o uso do sistema,
pode-se chegar a um valor mais adequado, por isso, tal valor é configurdvel.

Para cada conceito considerado, se o mesmo for simples, ¢ utilizado o seu peso no
perfil pré-processado. Contrério a isso, se o termo for composto, tal como “Redes Sociais”,
sdo consideradas obrigatoriamente as informacdes textuais dos usudrios para o cdlculo da
relevancia do termo, ji que os perfis dos usudrios ndo fazem referéncia aos termos
compostos. O grau de especialidade varia entre 0 e 1. Para que uma pessoa possa ser
considerada especialista é preciso que este grau de especialidade esteja acima de um limiar.
O limiar adotado para o presente experimento foi 0.8. Ndo hd uma justificativa para a escolha
deste limiar, poderia ser adotado um limiar 0.7 ou 0.6, contudo, definiu-se 0.8 para aumentar
o nivel de precisdo de aplicacdo, ja que € um nimero que se aproxima de 1 (valor miximo
permitido). A Figura 7 mostra um exemplo de pesquisa na interface do SWEETS 2.0 no
a.m.i.g.os..
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Figura 7. Interface do SWEETS 2.0 no a.m.i.g.o.s.

Na Figura 7 é mostrado um exemplo de pesquisa de especialistas em “requisitos” e a
lista de especialistas retornada. Os nomes dos especialistas estdo borrados, pois essas sdo
informacdes confidenciais do C.E.S.A R.. A lista de especialistas recomendada, por padrdo, é
ordenada de forma decrescente de acordo com o grau de especialidade. Além disso, apesar
de ainda ndo estar disponivel na interface, os especialistas podem ser ordenados por sua
disponibilidade (online ou ocupado) ou pela distdncia social em relagdo ao usudrio que
solicitou a recomendacdo. Para cada especialista recomendado, é possivel visualizar o
nidmero de pessoas intermedidrias entre o usudrio e o referido especialista.

Além do nimero, € possivel visualizar o caminho completo da rede social de uma
pessoa a outra. Cada nome que compde o caminho social pode ser um link para o perfil de
cada usudrio.

8.2.1 Anadlise da qualidade das recomendacées do SWEETS 2.0

O SWEETS 2.0 identificou 121 especialistas em variados assuntos. Diante da
identificagcdo dessas especialidades, foi elaborado e aplicado um questiondrio personalizado
para aproximadamente 50% desses usudrios com o objetivo de avaliar o nivel de
conhecimento ou interesse dos usudrios nos assuntos aos quais foram identificados como
especialistas. Desse universo de 50% de pessoas, aproximadamente 75% delas responderam
0 questiondrio.

As informagdes adquiridas com a aplicacio desse questiondrio foram primordiais para
avaliar o nivel de qualidade das recomendagdes geradas pelo SWEETS 2.0. E importante
ressaltar que, para evitar uma avaliagdo tendenciosa, ndo foi informado aos usudrios que
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esses teriam sido identificados pelo SWEETS 2.0 como possiveis especialistas nos assuntos
apresentados em cada questiondrio.

Para a andlise de qualidade das recomendacdes foi utilizada a métrica de precisdo, que
¢ medida pela razdo entre os itens relevantes e a quantidade total de itens. Ou seja, a
quantidade de especialidades detectadas corretamente pelo total de especialidades detectadas.
Com isso, chegou-se a uma precisdo de aproximadamente 57,26%.

O percentual de especialidades erradas ficou em 23,08% [esta margem de erro poderia
ser menor se a folksonomia estivesse mais rica], enquanto o restante, 19,66%, é um
percentual possivelmente justificdvel, pois este se refere as especialidades em que os
usudrios t€m interesse, porém, ndo possuem conhecimento. Isso implica dizer que,
possivelmente os usudrios costumam produzir conhecimento sobre esses assuntos, uma das
premissas para que as especialidades possam ser detectadas.

Outra avaliacdo realizada foi a utilizacdo do sistema por um conjunto de 18 pessoas
(as mesmas pessoas que avaliaram a versdo 1.0 do SWEETYS) e, diferentemente da versdao
1.0, houve um nivel de satisfagdo por parte de todos os usudrios - na versdo 2.0 -, no que
tange a possibilidade de se permitir a entrada de uma especialidade pelo usudrio para
requerer especialistas, evitando assim recomendacdes desnecessdrias. Durante a realizagdo
da pesquisa houve um colaborador que pesquisou por um especialista em “Redes de
Computadores” e ndo obteve nenhum especialista recomendado. Isso ocorreu, pois a drea
informada ndo constava na ontologia O, emergente da folksonomia, logo, ndo hd como
identificar possiveis especialistas.

9 Conclusoes

Este trabalho mostrou a ferramenta SWEETS, que tem por objetivo recomendar
especialistas de dominio e a sua implantagdo na rede social a.m.i.g.0.s., uma plataforma de
gestdo de conhecimento utilizada pelo C.E.S.A R.. Antes que a SWEETS fosse desenvolvida
foi realizada uma pesquisa entre os colaboradores do C.E.S.A.R. e usudrios da plataforma
a.m.i.g.o.s. para verificar a real necessidade de implantacio de um Sistema de
Recomendagdo de Especialistas de Dominio nesta plataforma. De acordo com 53,33% das
pessoas, uma ferramenta como a SWEETS seria tdo importante que eles se sentiriam até com
uma maior motivagdo para produzir conhecimento no ambiente, jd que apenas 20% dos
usudrios produzem conhecimento assiduamente no ambiente. A constru¢do do conhecimento
no ambiente é premissa bdsica para identificar as especialidades das pessoas. A ferramenta
SWEETS foi desenvolvida em duas versoes, 1.0 € 2.0.

A versdo 1.0 ndo possibilita uma requisi¢do explicita dos usudrios para recomendar
especialistas, pois utiliza os perfis dos usudrios para promover as recomendacdes. Assim, sdo
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recomendados especialistas com perfis similares. Diante de uma pesquisa junto aos usudrios,
tal caracteristica ¢ uma desvantagem dessa versdo, pois, além de ndo permitir que o usudrio
forneca explicitamente o assunto ao qual queira um especialista, sempre sdo recomendadas
pessoas que detenham o mesmo conhecimento do usudrio que recebe a recomendagao.

Para minimizar o problema de aproximar (recomendar) somente pessoas com perfis
similares, foi implantada a versdo 1.0 uma nova forma de gerar os perfis das pessoas. Esta
nova abordagem tinha o objetivo de identificar conhecimentos de interesse do usudrio e ndo
apenas conhecimento produzido pelo usudrio. O conhecimento de interesse de uma pessoa é
identificado a partir da do seu perfil de leitura, que € classificado a partir de informacdes que
as pessoas leram e gostaram.

O SWEETS 1.0 utiliza somente técnicas de Recuperacdo de Informacao para analisar
textos planos e realizar as recomendag¢des, ou seja, ndo existe nenhuma andlise semantica dos
termos. Com isso, 0 SWEETS 1.0 tende a uma menor eficicia, pois conhecimentos similares
podem ser expressados utilizando termos diferentes. Com o intuito de adicionar semantica as
recomendacdes e promover assim melhorias na qualidade dessas recomendagdes, foi
desenvolvida e implantada no a.m.i.g.o.s. a versdo 2.0 do SWEETS, que permite a entrada
explicita para requisi¢cdo de especialistas e usa ontologia como forma de representacdo de
conhecimento. Diferente ICARE [18] - apresentado na se¢do 4 - essa ontologia ndo ¢é
prédefinida, pois emerge a partir de uma folksonomia, isso torna a identificacdo de
especialistas livre de dominio - principal vantagem dessa abordagem.

O uso de folksonomia para o surgimento de ontologia ha limitacdes voltadas a forma
como a folksonomia é enriquecida, pois compromete diretamente a qualidade da ontologia
O, gerada, logo, compromete a qualidade das recomendacdes. Isto €, as entradas dos
usudrios podem conter erros de digitagdo ou podem ser inconsistentes. Ou seja, ora o usudrio
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”.

Com a pesquisa realizada entre o conjunto de usudrios que usou o SWEETS 2.0,
observou-se que houve uma melhora na satisfacdo com a forma em que as recomendacdes
sdo geradas, pois nesta versdo nio sdo geradas recomendagdes desnecessdrias, o usudrio s6
recebe a recomendacdo de um especialista quando ele a solicita.

Na versdo 2.0, como as especialidades sdo detectadas explicitamente, pode ser
realizada uma segunda andlise que verifica o nivel de precisdo nas especialidades
identificadas para os usudrios. Essa precisdo foi de 57,26% enquanto o percentual de erro
ficou em 23,08%.

J4 os 19,66% restantes podem ser justificados, pois, apesar dos usudrios ndo serem
especialistas nesses assuntos, manifestam interesse sobre eles; logo, hd a probabilidade
desses usudrios terem postado informac¢des no ambiente referentes a esses assuntos.
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Para minimizar os problemas previamente apresentados, proporcionando assim
efetivas melhorias na qualidade das recomendagdes, como trabalho futuro pretende-se aplicar
um algoritmo de stemming (redugdo do termo ao seu radical) para gerar a ontologia O, e,
com isso, espera-se diminuir a quantidade de redundancias dos conceitos representados na
ontologia e aumentar o peso semantico entre esses conceitos. Além disso, pretende-se, ainda,
enriquecer a ontologia O, utilizando um thesaurus como, por exemplo, o thesauro WordNet
[10]. Para cada termo da ontologia O, seria verificada sua existéncia no thesaurus,
respectivos sindnimos, hierarquias e relacionamentos entre demais termos e, caso exista,
todas essas informagdes seriam agregadas a ontologia O,.

Além disso, pretende-se utilizar técnicas/metodologias de aprendizagem de maquina
para proferir recomendacdes de fags aos usudrios, sempre que esses usudrios estiverem
descrevendo os itens da folksonomia.
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