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RESUMO

Sistemas de Recomendacio Cientifica: Incorporacio da Reputacao Cientifica nos seus

Algoritmos

Inerente a investigacao cientifica esta a procura de informacao ou dados que sustentem ou contribuam
para os resultados de investigacdo. Os sistemas de recomendacao cientifica sugerem itens relevantes
aos investigadores, minimizando a sobrecarga de informacao e atendendo aos seus gostos, preferéncias
e necessidades.

A dissertacdo tem como objetivos (1) propor uma métrica quantificadora da reputacao cientifica pessoal
para aplicar ao sistema de recomendacao cientifica IVISSEM, baseada numa revisdo de literatura sobre
a reputacao cientifica, (2) apresentar um plano de validacdo para a métrica e (3) apresentar um plano
de testes do sistema de recomendacao cientifica IVISSEM, baseado numa revisdo de literatura aos
sistemas de recomendacéo cientifica.

As revisdes de literatura seguem a diretriz Preferred Reporting ltems for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA). A proposta da métrica e o plano de validacdo da mesma seguem uma metodologia
hibrida do Método Delphi combinado com o Full Consistency Method.

A revisdo de literatura aos sistemas de recomendacdo cientifica contribui para a compreensado das
principais técnicas de recomendacdo, num contexto cientifico, incluindo os problemas que lhes esta
associado e possiveis solucdes. Permite igualmente ter uma visao dos tipos de avaliacao que se podem
realizar aos sistemas de recomendacao. O plano de testes ao IVISSEM, em especial, proporciona uma
visdo dos procedimentos para uma avaliacao offline e estudo de utilizador. A revisdo de literatura a
reputacdo cientifica resultou numa proposta de definicdo de reputacao cientifica pessoal. Em adicao,
propde-se uma métrica de reputacao cientifica, abrangente na sua definicdo e que, por esse motivo,
ajuda a combater a mentalidade publish or perish e nao exclui os investigadores com inicio de carreira,

problemas identificados na literatura.

Palavras-chave: Avaliacao dos Sistemas de Recomendacéo; Reputacéo Cientifica; Sistemas de

Recomendacao Cientifica.
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ABSTRACT

Scientific Recommender Systems: The Incorporation of scientific reputation in their

algorithms

Inherent to scientific research is the search for information or data to support or contribute to research
findings. Scientific recommendation systems suggest relevant items to researchers, minimizing
information overload and catering to their tastes, preferences and needs.

The dissertation aims to (1) propose a metric quantifying personal scientific reputation to apply to the
IVISSEM scientific recommendation system, based on a literature review of scientific reputation, (2)
present a validation plan for the metric and (3) present a testing plan for the IVISSEM scientific
recommendation system, based on a literature review of scientific recommendation systems.

The literature reviews follow the Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) guideline. The proposed metric and its validation plan follow a hybrid methodology of the Delphi
Method combined with the Full Consistency Method.

The literature review on scientific recommendation systems contributes to the understanding of the main
recommendation techniques, in a scientific context, including the problems associated to them and
possible solutions. It also provides an insight into the types of evaluation that can be performed on
recommender systems. The IVISSEM test plan, in particular, provides insight into the procedures for an
offline evaluation and user study. The literature review on scientific reputation resulted in a proposed
definition of personal scientific reputation. In addition, a metric of scientific reputation is proposed, which
is comprehensive in its definition and therefore helps to combat the publish or perish mentality and does

not exclude early career researchers, problems identified in the literature.

Keywords: Recommender Systems Evaluation, Scientific Recommender Systems , Scientific Reputation.
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1. INTRODUCAO

Este capitulo introdutdrio apresenta uma visao geral da presente dissertacdo. Na seccédo 1.1 é feita uma
contextualizacdo dos temas a abordar. Na seccédo 1.2 expde-se a motivacdo, aliada ao projeto /VISSEM -
6.849,32 Journal Articles Everyday: Visualize or Perish!, introduzido na seccdo 1.3. Na seccao 1.4
enunciam-se os objetivos do trabalho, complementados pelas questdes de investigacdo. Na seccdo 1.5,
que conclui a Introducdo, ilustra-se a estrutura da dissertacdo, com referéncia breve aos capitulos que a

formam.

1.1 Contextualizacao

A expansao da World Wide Web e consequente aumento de paginas web avolumou a quantidade de
informacao e dados digitais disponiveis online. Navegar por entre toda esta informacao afeta nao sé a
capacidade de processar informacao, mas também a capacidade de avaliar a qualidade da mesma.
Num contexto académico, a era tecnologica vivenciada despoletou um aumento do nimero de resultados
de investigacao (Amami et al., 2017) produzidos e publicados sob a forma de artigos de revista, atas de
conferéncia, blog posts, capitulos de livros, relatérios, portfélios, exibicdes, atuacdes ao vivo, gravacdes
de podcasts e outros. Como consequéncia, os investigadores lidam com uma sobrecarga de informacao
quando procuram por trabalhos cientificos relevantes e adequados a sua investigacado e/ou as suas areas
de interesse (Tang et al., 2021).

Os sistemas de recomendacdo, em especifico, os de natureza cientifica, ajudam os investigadores a
manusear e filtrar informacao com base nas suas necessidades, gostos e preferéncias (Ricci et al. 2015).
Eles recomendam automaticamente resultados de investigacao a investigadores ou outros individuos
associados a academia com base nas informacdes que eles fornem ao sistema.

Diversos modelos foram ja concebidos para auxiliar os utilizadores a receberem recomendacdes
personalizadas (Beel et al. 2016). Sao testes aos sistemas de recomendacéo, contudo, que averiguam
se o sistema de facto se encontra alinhado com todas as suas potencialidades.

Este trabalho sugere a incorporacao da reputacao cientifica do investigador no algoritmo de um sistema
de recomendacao cientifica para gerar recomendacdes e melhorar o seu desempenho.

Apesar de a reputacdo ser de natureza subjetiva, ha uma tendéncia e constante preocupacéo para a

quantificar. Todavia, a mensuracao da reputacao tem-se apoiado maioritariamente em citacdes e no



numero total de publicacées, conferindo uma visdo estreita ao conceito de reputacéo. E fundamental
considerar o percurso do investigador e as atividades inerentes a investigacao, em especial quando as
meétricas tradicionais de reputacao se traduzem em oportunidades e avancos na carreira.

Nesse seguimento, propdem-se a incorporacao da reputacao através de uma métrica quantificadora, que
abrange diversos critérios, permitindo uma visao ampla do conceito. Por esse motivo, a métrica nao
exclui investigadores com inicio de carreira recente. Ademais, procura-se valida-la junto da comunidade
cientifica, a quem ela se dirige e que, portanto, insta o seu input.

Estando-se a debrucar sobre a reputacao cientifica, seria negligente ndo mencionar fatores como o pais
de origem do investigador e 0 seu estado econémico, politico e social; 0 sexo do investigador; a sua
situacao economica atual e passada; e o prestigio da universidade frequentada, entre outros, que criam
desigualdade entre os investigadores. Eles determinam as oportunidades recebidas, o percurso de
carreira, o trabalho de investigacdo em si e, de modo consequente, a reputacao cientifica do investigador
(Wilsdon, 2016). Os fatores enquadram-se, porém, no campo da sociologia, uma area distinta aquela
em estudo, pelo que nao compreendem o ambito da presente investigacao.

Salvaguarda-se ademais que nenhuma meétrica é capaz de representar na totalidade o investigador e o
seu trabalho (Penfield et al., 2014; Hanafy et al., 2018). Nao obstante, indicadores quantitativos
cuidadosamente selecionados e aplicados podem ser um complemento Util para outras formas de

avaliacdo e tomadas de decisdo (Hanafy et al., 2018).

1.2 Moetivacao

A presente dissertacdo é motivada pelo projeto IVISSEM - 6.849,32 Journal Articles Everyday: Visualize
or Perish!, que visa desenvolver e testar uma nova altmetric, denominada Social Scholarly Experience
Metric (IVISSEM, sem data).

A altmetric resultara da aplicacao de técnicas de machine learning e sera aplicada ao seu sistema de
recomendacao cientifica. Sistema esse que pretende utilizar a reputacéo do investigador no seu algoritmo
e substituir as listas de resultados por técnicas vanguardistas de visualizacao de informacao.

0O algoritmo de recomendacao IVISSEM visa recomendar os resultados de investigacdo mais relevantes
aos seus utilizadores, recomendados por investigadores. Numa etapa inicial, quando o utilizador procura
no sistema sobre um determinado topico/dominio cientifico, o algoritmo de recomendacao identifica os

top 20 investigadores com mais reputacao e influéncia nesse topico/dominio. Analisa, de seguida, os



resultados de investigacdo que os 20 investigadores recomendaram e, por fim, apresenta os mais
relevantes ao utilizador.

O sistema de recomendacéo IVISSEM é composto por 3 métricas: métrica de reputacado, métrica de
influéncia e métrica de expertise. A influéncia é composta por indicadores que espelham a credibilidade
do investigador na plataforma, nomeadamente o numero de procuras, numero de recomendacoes,
numero de seguidores e numero de pessoas que segue. Em contrapartida, a reputacdo é determinada
por indicadores, nomeadamente prémios, v-index, k-index, redes de citacbes, patentes, emprego,
financiamento, orientacdes (de alunos de doutoramento e mestrado), participacdes em eventos da
comunidade académica e revisdes. A métrica de expertise subdivide-se em expertise pessoal e expertise
na plataforma. O primeiro corresponde aos niveis de conhecimento beginner, intermediate e expert, o
segundo ao numero de procuras e recomendacoes no dominio ou subdominio.

Esta dissertacao propdem uma métrica de reputacao cientifica para integrar o sistema de recomendacao,

bem como um plano de avaliacdo ao mesmo para estudar a viabilidade da proposta.

1.3 Objetivos

A presente dissertacdo surge na sequéncia do projeto IVISSEM, abrangendo o desenvolvimento de um
plano de testes, em adicdo a criacao e validacao de uma métrica de reputacao para o seu sistema de

recomendacao. Deste modo, o trabalho tem os seguintes objetivos:

1. propor uma métrica quantificadora da reputacdo cientifica pessoal para aplicar ao sistema de
recomendacao cientifica IVISSEM, baseada numa revisdo de literatura sobre a reputacéo
cientifica,

2. apresentar um plano de validacdo para a métrica quantificadora da reputacéo cientifica pessoal
e

3. apresentar um plano de testes do sistema de recomendacéo cientifica IVISSEM, baseado numa

revisao de literatura aos sistemas de recomendacao cientifica.

Para concretizar o objetivo 1, realizou-se uma revisdo de literatura sobre a reputacao cientifica pessoal.

Nesse seguimento, procurou-se responder as questdes de investigacao:

1. O que é a reputacao cientifica pessoal?

2. Como se mede a reputacao cientifica pessoal?



Ambas as perguntas permitem entender a percecdo que os investigadores tém de reputacdo cientifica.
A pergunta 2 proporciona uma visao das medidas, métricas e critérios que estdo a ser aplicados para
medir o conceito. As respostas sdo um ponto de partida para a proposta da métrica.

Para concretizar o objetivo 2, realizou-se uma revisao de literatura sobre os sistemas de recomendacdo
cientifica e os métodos de avaliacdo dos mesmos. A finalidade é consultar, analisar, sintetizar e reportar
sobre a literatura referente aos sistemas de recomendacdo cientifica. Por conseguinte, procurou-se

responder as seguintes perguntas:

1. Como funcionam as principais técnicas de recomendacéo cientifica?

2. Quais sdo os principais desafios das técnicas de recomendacao?

3. Qual é o procedimento para a realizacdo de uma avaliacdo aos sistemas de recomendacao
cientifica?

4. Que instrumentos sdo necessarios a avaliacdo de um sistema de recomendacéo cientifica?

As perguntas 1 e 2 prendem-se a necessidade de compreender como funcionam os sistemas de
recomendacdes na geracdo de recomendacdes, em especial, o sistema de recomendacdo IVISSEM. As
perguntas 3 e 4 relacionam-se diretamente com a elaboracdo do plano de testes do sistema de

recomendacao IViSSEM.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo desdobra-se em 6 capitulos, ordenados de forma a refletir a sequéncia de etapas
realizada para o desenvolvimento da métrica de reputacéo cientifica e respetivo plano de validacao para
o IVISSEM, e do plano de testes do sistema de recomendacao IViSSEM.

No capitulo 1 ¢ feita uma introducdo e contextualizacdo do tema proposto e do projeto para o qual o
trabalho foi desenvolvido; também s&o descritos os objetivos a alcancar.

O capitulo 2 consiste numa revisdo de literatura sobre a reputacdo cientifica. Nele descrevem-se as
diversas formas de medicao da reputacéo, discute-se o papel das redes sociais cientificas na reputacéo
e a emergéncia de alfmetrics. Em adicdo, este capitulo apresenta uma reflexdo sobre os esforcos e
métodos para estimar a reputacao, bem como uma proposta de definicdo do conceito reputacao cientifica
pessoal.

O capitulo 3 desvela a proposta para uma métrica de calculo da reputacédo cientifica e o plano do

processo de validacdo da mesma.



O capitulo 4 compreende a revisao da literatura sobre as técnicas de recomendacao e tipos de avaliacdo
dos sistemas de recomendacao cientifica. Inclui uma apresentacdo dos problemas associados as
técnicas, assim como as solucdes encontradas por investigadores da area, e uma referéncia as
ferramentas e instrumentos necessarios a realizacdo da avaliacdo do sistema.

O capitulo 5 exibe o plano de testes ao sistema de recomendacéo cientifica IVISSEM, sustentado pela
revisao de literatura do capitulo 2. Descreve todo o processo de avaliacdo, indicando exatamente o que
fazer em cada etapa e os instrumentos auxiliares.

O capitulo 6 contém as conclusdes do trabalho e responde as perguntas introduzidas nos objetivos.



2. REVISAO DE LITERATURA A REPUTACAO CIENTIFICA PESSOAL

O investigador aspira contribuir para o progresso cientifico, objetivo ao qual ndo se pode desprender a
necessidade da partilha do mesmo com a comunidade e sociedade. E a comunidade cientifica que avalia,
valida e atribui credibilidade e valorosidade aos resultados de investigacao (Nicholas et al., 2018; Herman
& Nicholas, 2019). Ser investigador implica, portanto, a producao de research outputs e a avaliacao
destes por terceiros. Por extensao, também o investigador, intrinseco ao seu trabalho, é apreciado. Desta
apreciacdo deriva o sucesso e reputacdo do investigador (Nicholas et al., 2018). Pode-se dizer que a
reputacao é indicio do desempenho e qualidade da contribuicéo cientifica do investigador. Por isso ele a
cobica.

A reputacao cientifica e o seu calculo sdo um tema de interesse crescente, em virtude das auditorias as
despesas publicas no ensino superior e na investigacdo, das exigéncias para uma mensuracao da
qualidade e impacto da investigacao, da competitividade entre instituicdes académicas por prestigio, e
de outros fatores.

A reputacao tem trés as dimensdes, dependendo da entidade sobre a qual a avaliacao incide. O presente
trabalho ocupa-se com a dimensao pessoal, ou seja, com a avaliacao do investigador

A revisdo de literatura surge para responder as questdes de investigacdo: (1) o que é a reputacéo
cientifica pessoal?, (2) como se mede a reputacao cientifica pessoal?.

Nos proximos capitulos, Metodologia da revisdo de literatura a reputacdo cientifica informa, como o titulo
indica, da metodologia na qual esta revisao literaria se baseia; A reputacdo cientifica introduz a definicao
do conceito em estudo, alude as referidas dimensodes da reputacao, e refere a necessidade e importancia
de medir a reputacdo; Medir a reputacao cientifica expde as diferentes maneiras de calcular a reputacéo
do investigador, nomeadamente através de peer reviewing, nas redes sociais cientificas e com as
métricas tradicionais e alternativas; Comentarios sobre a medicdo da reputacédo é o produto de uma
reflexdo sobre a apreciacao da reputacao; e Proposia de uma definicdo para a reputacdo cientifica

pessoal surge como um resultado da revisao de literatura.

2.1 Metodologia da revisao de literatura a reputacao cientifica

Com o objetivo de criar uma métrica de reputacédo, nasce a necessidade de responder a questao de

investigacao: "quais sdo os critérios que determinam a reputacao cientifica?"' Pretende-se, assim, indagar



a natureza atual da reputacdo cientifica e aferir critérios Uteis para a definicdo da métrica de reputacao
a propor.

O processo adotado para encontrar resposta foi a revisao de literatura, seguindo a diretriz PRISMA de
Moher et al. (2009). A figura 9 contempla o diagrama de fluxo PRISMA aplicado ao trabalho de
investigacao sobre a reputacdo cientifica, e € através dela que se se passa a explicar a metodologia da

revisao de literatura.

Figura 1 Fluxograma da revisao de literatura a reputacéo cientifica.
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Sucintamente, num primeiro momento, foi feita uma selecao preliminar de artigos cientificos com a
adequacao do titulo e resumo enquanto critérios de elegibilidade/excluséo, auxiliada por uma base de
dados. Procedeu-se com uma leitura integral dos documentos, a qual determinou os registos incluidos

na revisao de literatura.



A identificacdo das publicacdes sobre o tdpico em causa foi feita com recurso a base de dados Scopus,
uma das trés bases de dados bibliograficas multidisciplinares mais importantes. Deu-se preferéncia ao
Scopus por possuir uma cobertura da literatura cientifica mais extensa do que a Web of Science (Wilsdon,
2016) e oferecer melhor usabilidade e opc¢des de configuracdo da pesquisa e dos resultados decorrentes
do que o Google Scholar.
Os termos de pesquisa aplicados foram as alternativas scholarly, researcher e academic, bem como a
keyword reputation. Foram também impostas as condicdes de os resultados estarem em inglés e terem
sido publicado apds 2012. A pesquisa efetuada pode ser reproduzida utilizando [2] como guia:

[1] TITLE (academia OR researcher OR scholarly) AND TITLE (reputation) AND LIMIT-TO

(LANGUAGE, "English") AND LIMIT-TO (PUB YEAR > 2012)
Da pesquisa derivou uma lista de 88 registos, a qual se acresceu outros 10 por efeito do processo de
backward reference searching (9), procura de um artigo especifico da autoria do inventor do h-index (1)
e recomendacao pessoal (1). Como ultimo passo da fase identificacdo, excluiu-se 3 registos duplicados.
Na fase de triagem, dos 96 registos analisados, 66 foram removidos devido a sua irrelevancia,
comprovada pelo titulo e/ou contetido do resumo. Assim sendo, no total, 30 artigos foram analisados na
sua integra, dos quais 23 foram incluidos na revisdo de literatura. Os restantes foram extraidos por (1)
o0s resultados ou conclusdes da investigacdo ndo serem relevantes para o trabalho em questéo, (2) o
topico da investigacdo ndo ser relevante, e (3) os artigos serem versdes expandidas de artigos publicados

posteriormente pelo mesmo autor.

2.2 Definicao de reputacao cientifica na literatura

A reputacao cientifica é para Herman (2018) a avaliacdo agregada que um investigador recebe da
comunidade cientifica do dominio em que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade
relativamente a produtividade e ao impacto dos seus resultados de investigacao.

A produtividade é, em parte, a conciliacdo dos conceitos quantidade e qualidade, aplicados aos
resultados de investigacao. Quanto maior e melhor as componentes, maior a produtividade; quanto maior
a produtividade, mais favoravel a reputacao.

O impacto é o poder transformativo do resultado de investigacao na ciéncia, na sociedade (Penfield et
al., 2014), na economia, na cultura, na saude, nas politicas, nos servicos publicos, no ambiente. E o
efeito dos research outputs na comunidade cientifica e/ou na comunidade cientifica e/ou na comunidade

em geral.



Na definicdo dada, a reputacdo cientifica é aplicada a entidades singulares. Na verdade, sdo trés as
dimensdes da reputacao, consoante a entidade sobre a qual a avaliacdo incide: (1) dimensdo pessoal,
enquadrada no trabalho individual; (2) organizacional, enquadrada no trabalho em unidades de
Investigacdo e Desenvolvimento; (3) interorganizacional, enquadrada no trabalho em parcerias
empresariais (Rudo & Pessba, 2019). A presente seccdo preocupa-se com a dimensdo pessoal.

Numa outra perspetiva, a reputacao simboliza a ideia que as varias comunidades tém sobre os
investigadores e os seus ROs. Essa ideia resulta de interacdes (Nicholas, 2017) unilaterais (e.g.:
apresentacdes em conferéncia) e bilaterais (e.g.: reunides de um projeto de investigacao). As interacoes
tanto podem ser vividas pela propria pessoa ou por um terceiro, que as relata.

A propria definicdo de reputacao remete para a natureza subjetiva do fendémeno (Cleary et al., 2012).
Uma avaliacao, ainda que guiada por critérios, é sempre subjetiva.

Estando-se a viver numa sociedade em rede, os investigadores, que se conectam com o0s seus
semelhantes e com organizacdes numa escala global, vém a reputacéo influenciada por essas relacoes.
Ciclicamente, a reputacdo influencia a rede de contactos. Devido a dinamica do meio, o investigador
nunca esta isolado. Também das relacdes estabelecidas entre investigador-investigador, investigador-

organizacao e investigador-ambiente surgem novos resultados de investigacao.

2.3 Medir a reputacao cientifica

A reputacao tem aspetos quantitativos e qualitativos. Para avaliar estes ultimos, um método que envolva
subjetividade, como a avaliacdo por pares, parece indicado. Contudo, esta abordagem é recursos-
intensiva e, por isso, nem sempre aplicavel.

Nesse contexto, as métricas e indicadores quantitativos sdo instrumentos que simplificam o processo.
Se, por um lado, a sua utilidade é indiscutivel, por outro, a sua simplificacdo (do conceito de reputacao)
€ a sua principal desvantagem. A reputacdo inclui subjetividade, dificil de captar em técnicas
bibliométricas.

Numa altura em que é habitual julgar a reputacao quantitativamente (Cleary et al., 2012; Wilsdon, 2016),
crescente é a importancia de entender de que forma ela pode ser medida, e quais as alternativas. Nao
s0O esta em causa o investigador e o seu trabalho mas a sua progressao na carreira, a aprovacao dos
pares, a obtencao de financiamento, a conexdo com colegas, 0 apoio de agéncias governamentais.

Atualmente, as métricas tradicionais de reputacdo decidem a quem é oferecido uma posicao, quem &



promovido no trabalho, quem recebe recursos, quem ¢ gratificado com um prémio, quem tem direito a
uma bolsa de investigacdo (Herman & Nicholas, 2019).

A preocupacdo em quantificar o investigador é exacerbada por auditorias as despesas publicas no ensino
superior e na investigacao, pelo quesito de mensuracées mais estratégica da qualidade e impacto da
investigacdo, pela competitividade entre instituicdes por prestigio, entre outros (Wilsdon, 2016). O
proposito destas exigéncias é compreensivel: o financiamento é finito e é dai emerge a necessidade de
otimizar a alocacao de recursos.

Paralelo a preocupacao constante em quantificar a reputacdo deveria estar a preocupacao em entender

0 que medir e como medir a reputacao.

2.3.1 Peer reviewing

Medir o impacto, considerando a sua definicao, teria de envolver uma contagem do niimero de pessoas
singulares e coletivas cujo pensamento e/ou pratica foi alterada por um RO. Ainda que se possa
reconhecer o impacto de um individuo na ciéncia, na economia, etc., é tarefa ardua escolher os
indicadores adequados. Nenhum ¢é desprendido de limitacdes ou desvantagens, incluindo a sua
aplicacao impertinente em diferentes situacdes e incapacidade de expressar todo um contexto.

Uma forma de captar a mudanca de opinido, comportamento e praticas como resultado da investigacdo
¢ através da recolha de testemunhos ou da realizacdo de inquéritos/entrevistas (Barker et al., 2011;
Penfield et al., 2014). Barker et al. (2011) identificaram entrevistas a stakeholders como sendo um
método vidvel para avaliar o impacto social de investigacao, tendo desenvolvido um questionario auxiliar.
De forma complementar, delinearam uma abordagem de 4 etapas para tornar a relevancia social passiva
de avaliacao para investigadores e peer committees em auditorias universitarias.

0 método acima descrito € uma forma de peer reviewing, um dos métodos mais importantes na avaliacao
(Hirsch, 2005; Nicholas, 2017; Rudo & Pessba, 2019) por satisfazer a parte subjetiva da reputacéo e
combinar métodos qualitativos.

Geralmente, um processo que envolve painéis de especialistas (ex: peer reviewing) vale-se de métodos
quantitativos e, frequentemente, qualitativos, como é o caso das entrevistas. Ou seja, viabiliza uma
abordagem hibrida.

No Reino Unido, o Research Excellence Framework (REF) é utilizado para avaliar a qualidade da
investigacao em Instituicdes do Ensino Superior, sendo que os resultados determinam o financiamento

futuro de cada instituto. Apesar de ndo pertencer a dimensao pessoal da reputacéo, trata-se de um
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processo de avaliacao de pares, auxiliado por indicadores quantitativos, no qual investigadores sao
escrutinados.

O processo de avaliacdo do REF consiste na formacdo de painéis de especialistas, constituidos por
académicos seniores, membros internacionais e utilizadores de investigacao. Para cada submissao, sao
avaliados trés critérios: (1) a qualidade dos outputs; (2) o impacto na economia, sociedade e/ou cultura;
e (3) o ambiente da investigacado (England, sem data; REF 2014, 2014).

Os outputs podem ser do tipo: livros (ou partes de livros, como capitulos e notas introdutérias), artigos
de revista e contribuicdes de conferéncia, artefactos fisicos, exibicoes e performances, artefactos digitais
(incluindo conteuido web), e outros. Revisdes, manuais ou obras editadas podem ser incluidas, mas teses,
dissertacdes e artigos submetidos para conclusao de um grau académico ndo se incluem nos outputs
aceites (REF 2014, 2014).

Na verdade, os outputs ou resultados de investigacao sao imperativos para a reputacao visto o objetivo
ou um dos objetivos primarios do investigador ser a criacdo de novo conhecimento (Jamali et al., 2016;

Rudo & Pessba, 2019). Aos outputs sdo associados indicadores, tendo como exemplo (REF 2021, 2021):

e (Citacdes num debate publico,

e (Citacdes em documentos de politica, regulamentacao, estratégia, etc.,

e |ndicadores quantitativos ou estatisticas sobre o numero de participantes num evento de
investigacao,

o Feedback qualitativo dos participantes em eventos de investigacao,

e Agradecimentos aos investigadores em paginas web, relatérios ou briefings,

o (itacdes diretas da investigacdo em publicacdes parlamentares, tais como relatdrios de
comissdes, ou briefings,

e Dados que demostrem relacdes de trabalho proximas como o numero de reunibes realizadas e
coautores de publicacoes,

e Depoimentos de membros, comissdes ou funcionarios,

e Dados para mostrar relacoes de trabalho préximas (o numero de reunides realizadas e coautores
de publicacdes, por exemplo),

e Testemunhos de membros, comissdes ou funcionarios,

e Provas de utilizacao de processos/tecnologias resultantes da investigacao,

e Acordos formais de parceria ou colaboracdo em investigacdo com instituicoes, ONGs e

organismos publicos,
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e Trabalho de consultadoria,
e (Citacdes por jornalistas, emissoras ou meios de comunicacao social,
e Debate publico nos meios de comunicacao social,

e Uso de materiais educativos resultantes da investigacao.

Para um compéndio de indicadores exemplificativos a fonte REF 2021 (2021) é conveniente. Sdo aqui
reproduzidos uma pequena porcdo, que convém a natureza hibrida do framework e aplicabilidade no
dominio da ciéncia da computacao.

Como ¢ passivel de se observar, as citacdes — uma meétrica tradicional (Herman & Nicholas, 2019;
Nicholas, 2017) - sdo consideradas, em conjunto com outros critérios, numa iniciativa de alargar o
entendimento convencional de reputacdo e mitigar o problema que surge quando apenas uma
quantidade limitada de critérios é ponderada (Jamali et al., 2016; Nicholas, 2017).

No contexto de outputs, para além de indicadores baseados em publicacbes como livros e capitulos de
livros (escritos, editados, traduzidos), do numero de participantes num evento, do niumero de visitantes

a uma exibicao e do uso de materiais de educacao,

e a posicao do nome de determinado investigador na lista de autores de uma publicacao,

e as coautorias,

e 0 numero de postos de trabalhos oferecidos aceites,

e indicadores de avaliacdo do impacto de citacdo dos jornais (nomeadamente o Journal Impact
Factor (JIF) e Ejgenfactor) e

e 0 lucro gerado com a venda de ROs ou produtos/servicos derivados do trabalho de investigacao

sdo todos indicadores de reputacao (Penfield et al., 2014; REF 2021, 2021; Wilsdon, 2016).

Na vertente de peer reviewing, é de mencionar as plataformas dedicadas a atividade ou que permitem,
ao investigador, evidenciar a sua contribuicdo para a atividade, e aos seus colegas, validar este seu
exercicio. Projetos como o Publons' motivam a criacao de um perfil, sujeito a analise por um empregador

OU organizacao.

' http://publons.com/
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2.3.2  Aemergéncia de redes sociais académicas

Neste momento, medir qualitativamente a reputacéao - que se traduz em peer reviewing- ¢ mais complexo
e intensivo, em termos de recursos. Por isso 0 seu uso em avaliacdes pontuais. Em plataformas/base
de dados cientificas ou académicas, onde indicadores e métricas sdo intencionalmente consultaveis a
qualguer momento e recalculados ou atualizados automaticamente, indices bibliométricos concentrados
em citacdes e publicacdes sao das ferramentas mais utilizadas para avaliar o desempenho e contribuicao
do investigador, e medir a qualidade da investigacdo (Wilsdon, 2016). Devido, talvez, em parte, a
facilidade da obtencao dos valores em bases de dados. Plataformas a semelhanca do Publons surgem
como solucdo para a dicotomia qualidade-quantidade.

De facto, a emergéncia de redes sociais cientificas da azo a novas formas de medicdo da reputacdo.
Redes sociais cientificas conectam pessoas — o que pode resultar em colaboracdes — e permitem ao
utilizador evidenciar o seu desempenho cientifico, convertendo interacdes e ROs em reputacédo (Herman
& Nicholas, 2019).

Tome-se o exemplo do ResearchGate que, além de indicadores tradicionais, considera ainda atividades
especificas a plataforma: questions and answers (Q&As), numero de seguidores, numero de visualizacdes
do perfil e endossos das competéncias/conhecimentos pelos pares (Nicholas et al., 2016). Retratam
elas a influéncia que um investigador tem na plataforma. Significa isto que os aspetos mais sociais do
ResearchGate nao representam verdadeiramente a reputacdo do investigador no e fora do meio
académico/cientifico, mas a reputacéo na rede social. E, por isso, relevante estabelecer essa diferenca.
Se a reputacdo de um investigador numa plataforma cientifica retrata a atividade cientifica interna e
externa a plataforma, é justificado questionar a utilidade do ResearchGate e afins na carreira dos
investigadores. A atividade interna atividade pode introduzir o trabalho de investigador a novas pessoas,
formar novas relacdes, ocasionar colaboracdes e distender a rede de citacdes, tendo impacto na vida
real. Conquanto, a atividade externa, composta por indicadores quantitativos, pode ser consultada
noutras fontes secundarias, das quais ja se referiu a Web of Science e o Scopus.

Na pratica, as opinides dos investigadores e a percecao das instituicdes/empregadores diferem em
relacdo a reputacdo. Os empregadores nao valorizam a divulgacédo da investigacao através de blogues e
redes sociais de igual modo aos investigadores (Jamali et al., 2016). Inclusive, alguns investigadores
duvidam das métricas proprias das redes sociais/plataformas emergentes e a sua contribuicao para a

reputacao (Jamali et al., 2016).
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2.3.3 Métricas tradicionais da reputacao cientifica

As métricas tradicionais baseiam-se maioritariamente no nimero total de publicacdes e no nimero total
ou média de citacdes. Ao nivel do autor e ao nivel de artigos (Herman & Nicholas, 2019; Nicholas, 2017;
Wilsdon, 2016). Segundo um estudo de Aung et al. (2019), as métricas tradicionais mais familiares e
utilizadas sé@o o JIF, o numero total de citacdes e o h-index.

O JIF de uma revista cientifica € o numero médio de citacdes por artigo publicado num periodo de 2
anos. O h-index é uma proposta para quantificar a produtividade e o impacto dos investigadores, baseada
nas citacdes e publicacdes. Corresponde ao numero de publicacdes (h) de um investigador com, pelo
menos, 0 mesmo numero (h) de citacdes (Hirsch, 2005). Ou seja, um investigador tem h-index = 16
quando 16 das suas publicacdes tém, pelo menos, 16 citacoes.

O uso extenso das mencionadas métricas tradicionais nao significa que estejam isentas de criticas
negativas (Hanafy et al., 2018; Hirsch & Buela-Casal, 2014).

Sabendo que o nimero de publicacdes é significativo, os investigadores podem publicar os seus ROs em
partes para obter um maior numero de contagem, publicar colaborativamente com um grande numero
de colegas, diminuindo a sua carga de trabalho no projeto. Nomes reconhecidos sao acrescentados a
lista de autores com o objetivo de aumentar a visibilidade e as probabilidades de publicacao, mesmo que
estes em nada ou pouco tenham contribuido (Fong & Wilhite, 2017).

Um foco copioso nas citacdes motiva o ato de citacdes proprias. Noutras instancias, os investigadores
sd0 coagidos por editores a acrescentar citacdes dos artigos de revista deles (Fong & Wilhite, 2017). Se
os valores destas duas medidas estdo comprometidos, também os valores do JIF e do h-index estdo. O
h-index sofre ainda de outros problemas. E dependente da area da ciéncia e da popularidade de um
tema ou campo de investigacao, e é inadequando em situacées em que o investigador tem um numero
baixo de publicacdes mas com elevado numero de citacdes (Hanafy et al., 2018; Hirsch & Buela-Casal,
2014).

Hanafy et al. (2018) questionam a validade das meétricas tradicionais ao reconhecer a variacao no
numero de citacées entre os diversos dominios de investigacao; as disparidades entre 0 numero de
citacbes do mesmo investigador nas ferramentas bibliométricas Scopus, Web of Science e Google
Scholar; e o impacto da rede de contactos nas citacdes.

Nao obstante, a literatura mostra que o abuso ou apoio excessivo das citacbes em momentos de
avaliacao da reputacao nao nega o impacto dos resultados de investigacdo no desenvolvimento de novos

processos, ideias, bens, métodos, legislacdo e politicas (Penfield et al., 2014; REF 2021, 2021). Ainda
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para mais, quando as citacbes sao evidenciadas por citacdes em documentacdo externa ao ambiente
académico, como atas das sessdes e debates parlamentares, atas de reunidao de comissoes, atas da
assembleia da republica, e relatorios juridicos.

Citacdes nos meios de comunicacado social como redes sociais, websites, microblogs sdo hoje em dia
tidas em conta, em grande parte, devido & popularizacdo do conceito das af/fmetrics (ou métricas

alternativas).

2.3.4 Métricas alternativas da reputacéo cientifica

Tendo o mundo digital importancia crescente na vida em geral mas, sobretudo, na ciéncia, desponta-se
a necessidade de incluir em avaliacdes outputs e dados advindos de outputs especificos ao meio.
Designadamente, o numero de downloads de outputs, o numero de visitantes num blog, o nimero de
leitores de um blog, o tempo passado a ler um output, e 0 nimero de ouvintes de um output (p.e.,
podcasts) (Wilsdon, 2016).

As altmetrics surgem como complemento as métricas tradicionais (tabela 1). Elas medem as interacoes
académicas que sucedem na Web em canais de comunicacao como redes sociais, blogs e gestores de
referéncias bibliograficas. Visam, portanto, medir o nivel de discussao e partilha research outouts. Isto
¢, a visibilidade no meio online.

Elas permitem remover o foco inflexivel até ha pouco dado as métricas tradicionais. Gracas a elas, os
investigadores tém agora acesso a uma maior quantidade e diversidade de métricas, que permitem uma

melhor compreensao da forma como a investigacdo esta a ser consumida, debatida e disseminada.

Tabela 1 Exemplos de métricas tradicionais e de métricas alternativas.

Métricas tradicionais Métricas alternativas
Numero total de citacdes(com e sem autocitacdes) NUmero de visualizacdes e downloads do RO
Numero total de ROs Numero de seguidores
Journal Impact Factor (JIF) Numero de reviews
H-index Numero de “gostos” nas redes sociais
Eigenfactor Score Numero de partilhas nas redes sociais
Journal Cited Half-Life Numero de mencdes na Wikipédia
SClmago Journal Rank Numero de bookmarks

Fonte: (Aung et al., 2019)
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Sdo empresas como a Altmetrics? e a PlumX:, que se dedicam a medir a influéncia da investigacao
cientifica, e ferramentas como a ImpactStory¢, onde o investigador pode explorar e partilhar o impacto
online da sua investigacao, que possibilitam o tal acesso, bem como a propagacao da visao de uma
reputacdo mais compreensiva.

Apesar de uma discussao crescente sobre as a/fmetrics e a sua relacdo com as métricas tradicionais, as
meétricas tradicionais sao mais conhecidas e, por isso, empregues pelo investigador. Entre as possiveis
explicacdes encontram-se a novidade do conceito, a falta de beneficios apercebidos do uso de alfmetrics,
a auséncia de recompensa ou encorajamento de instituicdes na avaliacdo de performance e promocoes,
e a preocupacdo de invasao de privacidade (Aung et al., 2019).

E ainda de notar que, como aludido anteriormente em A emergéncia de redes sociais cientificas, os
céticos nao consideram as atividades nas redes sociais relevantes para o trabalho cientifico, enquanto
outros consideram que sdo, sim, relevantes visto as redes sociais ajudarem a alcancar um publico mais
vasto (Jamali et al., 2016).

0 estudo de Rudo & Pessda (2019), revela que, para os investigadores, é pertinente comunicar o trabalho
individual junto de colegas e do o publico em geral. Em simultaneo, os mesmos somente se preocupam
com a divulgacao da investigacdo nos meios académicos, ignorando as redes sociais e outros meios de
comunicacao frequentados pelo publico em geral. Um questiona-se se este facto e a conviccdo da
irrelevancia das redes sociais (cientificas e outras) nao estao relacionados com a postura reservada dos
institutos/empregadores para com o uso profissional de meios de comunicacdo académicos ou dirigidos
ao publico em geral.

Em acréscimo aos indicadores ja mencionados, outros podem ser ponderados, desde que eles respeitem
a definicao de reputacdo e incidam sobre os construtos que a envolve. Qualquer aspeto vital do processo
da investigacdo tem potencial para se transformar em critério da reputacao cientifica pessoal. Por isso
também se observam diferentes iniciativas com critérios variaveis. E, todavia, preciso um consenso entre
a organizacao responsavel, os seus membros, os participantes voluntarios e os ademais envolvidos,

relativamente a perspetiva promovida pela iniciativa.

2 https://altmetric.com

: https://plumanalytics.com

+ https://profiles.impactstory.org
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Nessa medida, o financiamento (por intermédio de uma entidade publica ou por uma industria) e as
bolsas de investigacao apossadas sdo uma medida do sucesso da performance e, portanto, da reputacdo
(Herman & Nicholas, 2019).

Na otica do investigador - independentemente da sua idade, género ou area da ciéncia, a realizacao de
investigacao -, as atividades da investigacao em si, a divulgacao dos resultados da investigacao através
de artigos de revistas e livros, seguido de conferéncias, sdo as atividades de investigacdo que mais
contribuem para a reputacao.

Visto os investigadores envolverem-se hoje em atividades comerciais da ciéncia (Rudo & Pesséa, 2019),
0s resultados decorrentes - que podem tomar a forma de patentes, por exemplo - devem igualmente ser

alvo de apreciacao critica.

2.4 Comentarios sobre a medicao da reputacao

Indicadores nao tradicionais medem atividades fora da investigacdo, que tem sido um dos apelos
provindos de investigadores (Nicholas, 2017), juntamente com a mitigacdo do uso de indicadores
tradicionais enquanto marcas de reputacéo. Nao no sentido de extinguir o seu uso mas de diminuir a
importancia dada ao numero de publicacdes e de citacbes, muito proeminente com a mentalidade de
publish-or-perish. Querem-se avaliacdes que contemplem a trajetdria (profissional) do investigador,
fatores especificos ao investigador, atividades que ndo s6 a investigacdo e a contagem de uma maior
variedade de outputs (Cleary et al., 2012; Nicholas, 2017; Nicholas et al., 2018).

Contudo, nenhum conjunto de indicadores é a solucdo Unica pois nenhum reflete verdadeiramente a
reputacao do investigador. Poder-se-a aproximar-se da solucéo ideal quando ela se assemelhar a visao
dos investigadores supracitada, que sofrera igualmente de limitacoes.

Uma delas ¢ a falta de um consenso universal quanto a definicdo de reputacdo cientifica — ndo é de
confundir uma definicao clara e objetiva com opinides apresentadas ao longo de um ou mais ROs. Aquilo
que um considera prova de reputacao, aquilo que um diz medir a produtividade e o impacto da
investigacao/investigador pode ndo espelhar a opiniao de outro. Desse mesmo modo, pode haver um
simples desacordo de pareceres quanto ao que é um indicador indicado (ou n&o) valido da reputacao.
E, pelo menos, necessario um consenso entre as partes envolvidas quando esta em causa uma avaliacdo
enquanto nao existir uma definicdo reconhecida e aceite pela comunidade cientifica.

Também alguns indicadores sao facilmente manipulaveis. Como visto em Meétricas tradicionais da

reputacdo cientificae Métricas alternativas da reputacao cientifica, o numero de publicacdes, as citacdes
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e as métricas dependentes vinculadas as citacoes (p.e. h-index e JIF) sdo problematicos. Por serem
frequentemente utilizados por investigadores, institutos, agéncias, entre outros, é plausivel que estimule
uma pressao que leva a uma conduta antiética.

Relacionado com as métricas alternativas, nao se podia deixar de mencionar a objecdo que alguns
investigadores tém no que tange as métricas das redes sociais nem a relutancia de
instituicoes/empregadores/investigadores em dar-lhes mais atencéo e destaque. E preciso ponderar se
esta atitude se deve a relativa novidade do conceito ou se ha algo mais. Uma hipétese € o sentimento
dos investigadores ser negativo por os fazer sentir que estes indicadores sdo mais uma atividade que
terao de desenvolver, e que lhes remove tempo das atividades que julgam ser mais produtivas e
importantes para a investigacdo. Nesse seguimento, quao legitimo seria impor aos investigadores uma
presenca online profissional. Por outro lado, os investigadores novicos, que estdo em desvantagem,
podem recorrer as redes sociais para se afirmarem na comunidade (Herman, 2018).

Um outro aspeto crucial na identificacdo de critérios de reputacdo cientifica a serem aplicados em
métricas é 0 acesso aos dados necessarios.

A Web of Science, o Scopus e o Google Scholar sdo as trés bases de dados bibliograficos
multidisciplinares mais notaveis (Wilsdon, 2016). Devido a sua relevancia sao estas as ferramentas mais
utilizadas pelos investigadores para tornar publico os seus ROs, ver que documentos e que autores os
citam, entre outros.

Numa meétrica, os valores dos indicadores que a compdem sao extraidos a partir de uma ou mais fontes
de dados. Logo, a métrica fica restrita ndo sé pelo acesso (ou falta de) a APl das fontes, mas pela
qualidade dos indicadores. Comparando todas as ferramentas anteriormente mencionadas, notam-se
discrepancias a nivel de contagem de ROs, de citacdes, nimero de documentos citadores, h-index, etc.
para 0 mesmo investigador (Hanafy et al., 2018).

Tal ocorre porque, na maioria dos casos, a identificacao da autoria das publicacoes e outros é automatico
e, como tal, suscetiveis a erros. A menos que os investigadores facam um trabalho manual e/ou
monitorizem as bases de dados e plataformas de gestao do curriculo para se certificarem da validade
dos dados, nada garante a legitimidade total destes.

Com a emergéncia de plataformas de gestao do curriculo, das quais se destaca o Open Researcher and
Contributor ID (ORCID), global, e o Ciéncia Vitae, nacional, uma maior diversidade de dados encontra-se
disponivel.

Um curriculo manifestamente pinta um retrato mais fiel do percurso do investigador. A informacao é

mais completa e dados sao inseridos manualmente pela pessoa (também a possibilidade de extrair
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alguns de bases de dados, como o Scopus, conectadas a conta). Os empregos, as qualificacdes,
educacao, memberships etc estao facilmente acessiveis.
Um dos potenciais deste tipo de plataformas é que atividades fora da investigacdo podem ser pesadas

na avaliacao da reputacao, um dos embargos da comunidade.

2.5 Proposta de uma definicao para a reputacao cientifica pessoal

Nao existe uma definicdo universalmente aceite de reputacdo cientifica na comunidade. A visdo de
Herman (2018) surge de outros investigadores. Corresponde, de modo igual, a opinido de muitas das
referéncias literarias mencionadas nesta dissertacdo. Contudo, da revisdo de literatura a reputacéo,
conclui-se que a definicdo apresentada inicialmente (consultar A reputacao cientifica) ndo é abrangente
o suficiente para abarcar as diversas perspetivas encontradas na literatura.

Ao longo da revisdo de literatura foram apresentadas ideias de autores que ndo se enquadram, pelo
menos na totalidade, na definicdo dada. Como tal, propdem-se nesta seccdo uma definicdo de reputacdo
cientifica pessoal baseada na revisao de literatura. E uma expansao da definicao concedida por Herman
(2018) e influenciada, em especial, pelos trabalhos de Cleary et al. (2012), Herman & Nicholas (2019),
Nicholas (2017), Rudo & Pess6a (2019) e Wilsdon (2016).

Para efeitos da presente investigacdo, considera-se a reputacao cientifica pessoal:

1. aavaliacdo agregada que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio em que
atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a produtividade
e ao impacto dos seus resultados de investigacao.

2. o resultado das avaliacdes que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio em
que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a
produtividade e impacto dos seus resultados de investigacao, e percurso de vida profissional.

3. o produto de todo o percurso profissional transposto pelo investigador cientifico e que define as

suas praticas, metodologias e pensamento enquanto impulsionador da ciéncia.

O ponto 1 ja é familiar, os pontos 2 e 3 s@o a extensao proposta para a definicdo de reputacao cientifica.
Embora o ponto 1 seja, numa perspetiva pessoal, veracidade, nao confere espaco para contemplar os
resultados da avaliacdao do investigador como indicios da reputacdo. Por exemplo, uma agéncia

financiadora pode avaliar um investigador, os seus ROs e, partindo dai, oferecer ou rejeitar financiamento.
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A decisao de financiar, ou nao, o investigador é indicacdo da reputacdo dele na perspetiva da agéncia.
Logo, também os resultados das avaliacdes que o investigador recebe devem ser a sua reputacao. Outro
exemplo é quando uma organizacdo oferece uma posicdo a um investigador, essa decisdo decorre de
uma avaliacdo. Contudo, essa avaliacdo nao recai necessariamente apenas sobre os resultados de
investigacao publicados, mas da sua trajetdria profissional como empregos prévios e qualificacoes.
Nessa veia, o produto de todo o percurso profissional do investigador — que define as praticas,
metodologias, pensamento de investigacao desenvolvido ao longo da carreira — € a sua reputacao. Por
produto insinua-se servicos prestados a outrem (p.e., voluntariado), a propriedade intelectual registada,
a publicacdo de ROs etc. Distingue-se do resultado das avaliagcdes porque é externo a avaliacdo de
terceiros.

Para efeitos da presente investigacao, daqui em diante, quando o termo reputacéo cientifica (pessoal) é
mencionado, esta-se a fazer alusdo a definicdo de reputacéo cientifica pessoal proposta nesta seccéo,

ou seja, aos 3 aspetos aqui explicitados.
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3. PROPOSTA DE UMA METRICA DE REPUTACAO CIENTIFICA

A presente dissertacdo surge na sequéncia do projeto /VISSEM - 6.849,32 Journal Articles Everyday:
Visualize or Perish, que nasceu da necessidade sentida pelos investigadores em distinguir research
outputs de interesse e qualidade por entre uma miriade de artigos cientificos (Johnson et al. 2018).
Devido a abundancia de informacéo e aumento constante de trabalhos de investigacao disponiveis na
web, o processo de procura e selecdo de ROs relevantes aos investigadores fica dificultado. Uma das
abordagens para combater este problema é o uso de sistemas de recomendacao.

Esta seccao do trabalho foca-se na reputacao dos investigadores que, na plataforma IVISSEM, é calculada
através de indicadores quantitativos respeitantes a formacédo e percurso profissional do investigador,
produtividade, projetos e reconhecimento do trabalho. Nao se centra somente em bibliometria, mas
também na trajetdria de vida profissional dos investigadores ao longo do tempo.

Em contraposicdo, a influéncia é composta por indicadores nao tradicionais relacionados com a
reputacdo do investigador na plataforma, nomeadamente numero de seguidores, niimero de partilhas,
numero de procuras, numero de pessoas que segue. Faz-se esta distincao para se entender o porqué de
a reputacdo ndo incluir este género de affmetrics. O projeto separa o investigador profissionalmente
social e influenciador do investigador profissionalmente criador (de conhecimento, sistemas, etc.).

Com fundamento na investigacao e revisdo de literatura realizada sobre a reputacdo cientifica, propde-
se (1) uma meétrica quantificadora da reputacdo cientifica pessoal para as areas de Ciéncias da
Computacao, Informatica, Sistemas de Informacao e afins, e (2) um plano de validacdo da métrica junto
da comunidade cientifica.

A mensuracao da reputacao cientifica tem-se apoiado maioritariamente em métricas tradicionais que
conferem uma visdo estreita ao conceito. Devido ao seu amplo uso, elas ndo podem ser completamente
ignoradas. Nao podem, no entanto, ser utilizadas exclusivamente no calculo da reputacao do
investigador. E fundamental considerar o percurso do investigador e as atividades inerentes a
investigacao. Torna-se ainda mais urgente quando estas métricas se traduzem em ofertas de emprego,
promocoes de trabalho, cedéncia de recursos, atribuicao de prémios e atribuicdo de bolsas de
investigacao (Herman & Nicholas, 2019).

Propde-se no presente trabalho uma nova métrica de reputacao cientifica, abrangente na definicao de
reputacao. A proposta leva em consideracao o percurso profissional do investigador e nao exclui aqueles

com inicio de carreira recente. Sendo composta por multicritérios, ela cede espaco a diferentes vertentes
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da reputacdo, valorizando determinadas particularidades que a comunidade cientifica tem vindo a
solicitar.

Frisa-se, no entanto, que nenhuma meétrica é capaz de representar na totalidade a reputacdo do
investigador (Cleary et al., 2012; Penfield et al., 2014; Hanafy et al., 2018). Elas podem, porém, ser um
complemento util para outras formas de avaliacdo e tomadas de decisdo (Hanafy et al., 2018).

Nas paginas que se seguem, a explicacdo da métrica de reputacao cientifica pessoal proposta e o plano
para a obtencao e validacdo da mesma ¢ delineado. O capitulo 7rabalho prévio referencia o trabalho
realizado por alguns autores na area da reputacéo cientifica; Apresentacdo da métrica de reputacdo
introduz e explica a proposta da métrica de reputacdo cientifica para o sistema de recomendacdo
IVISSEM; Definicdo dos critérios de reputacdo apresenta os critérios englobados na métrica proposta e a
razao para tal; Definicdo da populacdo de investigadores do conjunto de dados menciona o processo de
obtencao de um conjunto de dados composto por investigadores, a ser utilizado na validacdo da métrica;
Processo para a definicdo dos pesos dos critérios de reputacdo descreve e esclarece o plano para a

obtencao e validacdo da métrica de reputacao proposta.

3.1 Trabalho prévio

Kalachikhin (2019) propds um modelo de classificacdo da reputacédo de investigadores, que considera
componentes positivas e negativas da reputacdo, sendo que o resultado (a reputacao) pode ter valor
nulo, positivo ou negativo. As componentes positivas sao a atividade de publicacao do autor, palestras
em conferéncia, mencdes das publicacdes do investigador para além das citacdes, aumento do status,
prémios por feitos cientificos. As componentes negativas sdo as publicacdes retiradas, referéncias a
publicacdes retiradas, diminuicdo do status, violacdo da ética cientifica e emigracéo. As escalas para os
indicadores das componentes sao determinadas a partir de métodos de peer review.

Hanafy et al. (2018) propuseram um modelo de confianca para conferir a produtividade do investigador,
composto parcialmente por uma pontuacdo de autor investigador. A equacdo que a representa é
constituida pelo numero total de citacbes, numero total de publicacées, h-index e coautorias.

Cervi et al. (2013) propuseram uma meétrica multicritério que engloba bibliométricas tradicionais e o
percurso de investigador enquanto profissional. A reputacao é definida pela soma de 5 categorias -
identificacao, consultoria, juri de exame, adesao a associacdes, producao. Cada categoria tem diferentes
elementos. Por exemplo, a producao inclui artigos em revistas cientificas, capitulos de livros publicados,

livros publicados, trabalhos completos publicados em conferéncia, h-index, rede de coautorias, projetos
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de investigacao e software. O resultado de cada categoria é obtido pela multiplicacdo do valor do
elemento pelo peso do elemento - definido pelo autor —, dividido pelo valor maximo do elemento. Assim
¢ calculada a reputacao.

Kardam et al. (2016) propuseram o ranking do trabalho académico com base na reputacao do autor.
Calculada através de citacdes, ao autor é atribuido um peso igual ao nimero de citacdes recebidas pela
sua publicacdo. Este nimero pode ser dividido entre os autores dos artigos. Na eventualidade de o RO
ser coautorado, o autor tem o direito de lhe ser destinado um peso proprio, decidido pelo individuo que
o cita.

Osman & Sierra (2016) propuseram um modelo de reputacao cientifica baseada em peer reviews para
avaliar a reputacao de investigadores e respetivos trabalhos de investigacao. A reputacdo deriva da
opinido de membros da comunidade cientifica sobre os artigos do investigador. Os investigadores sdo,

entao, reputados enquanto autores e reviewers.

3.2 Apresentacao da métrica de reputacao cientifica

A métrica de reputacao proposta calcula a reputacdo do investigador cientifico com base em 20 critérios.
A meétrica abrange indicadores bibliométricos, mas também aspetos essenciais a carreira de investigador
e a realizacao de investigacao.

Ela contempla o percurso profissional do investigador e nao exclui aqueles com inicio de carreira recente,
tornando-a mais abrangente na definicdo de reputacdo em comparacao ao trabalho prévio de Hanafy et
al. (2018) e Kardam et al. (2016). Toma também uma abordagem distinta as de Kalachikhin (2019) e
Osman & Sierra (2016), na medida em que a aplicacado das métricas tém propositos diferentes. A métrica
proposta ndo depende de uma avaliacdo qualitativa visto o objetivo ser implementa-la numa plataforma
cientifica digital onde a reputacdo é calculada automaticamente pelo sistema e ndo em momentos
pontuais. A concecdo de Cervi et al. (2013) é a que mais se assemelha a métrica proposta, com a
diferenca de que ela nao é recebe input nem ¢é validada pela comunidade cientifica.

A reputacdo cientifica pessoal é dada pela equacao 1

n

vji X W]
Rep; = z — (D
= max(vj)
onde i representa o investigador cuja reputacao é calculada, Repi é a reputacéo do investigador i, j
representa os critérios de reputacao, vji representa o valor do critério j do investigador i, w representa

0 peso do critério j e max (vj ) representa o valor maximo do critério j.
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A reputacao é = 0. O valor dos critérios é extraido de uma base de dados e o seu valor normalizado varia

entre [0, 1]. A soma do peso dos critérios varia, de igual forma, entre [0, 1].

3.3 Definicao dos critérios de reputacao

A tabela 2 apresenta os 20 critérios considerados para a métrica de reputacdo cientifica proposta,
agrupados em quatro categorias: formacdo e percurso profissional, produtividade, projetos e
reconhecimento. E complementada por uma descricdo dos critérios e pelas fontes de onde os dados dos
critérios devem ser extraidos.

Os critérios resultam do entendimento do fenémeno em estudo, da literatura consultada e, importante
mencionar, dos dados disponiveis a aceder e extrair.

Os dados advém do ORCID, uma organizacao cuja missao é fornecer um identificador Unico aqueles que
estao envolvidos em atividades de investigacao, académicas e de inovacéao.

A razdo desta selecdo prende-se com a diversidade de dados, com o carater global do projeto e,
sobretudo, do papel do ORCID na ciéncia. Atualmente, mais de 3 000 revistas cientificas exigem 0s
identificadores ORCID na submissao de ROs. A elife, a Public Library of Science (PLOS) e The Royal
Society comprometeram-se a solicitar ORCIDs nos fluxos de publicacdo (Harrison, 2017).

Os critérios da formacao e percurso profissional respeitam a visdo de Nicholas (2017), que argumenta
que a jornada do investigador & fundamental de considerar. A educacdo recebida, a experiéncia
profissional atual e passada, as qualificacdes profissionais adquiridas, as atividades & ordem de uma
organizacao e a afiliacdo com associacdes cientificas motivam os métodos de trabalhos de investigacao,
0 pensamento e o espirito cientifico. Ademais, afeta a imagem que terceiros — quer pertencam a
comunidade cientifica quer sejam externos a ela — formam do investigador.

Se a reputacdo é, em parte, o julgamento recebido pelos resultados de investigacao publicados, entdo a
producdo cientifica é crucial para a reputacdo. Como o nimero total de publicacdes ignora a relevancia
do tipo de publicacdo (artigo em revista, conferéncia, livro etc.), a categoria produtividade encontra-se
compartimentalizada. Em acrescento aos tipos de producéo, a produtividade engloba igualmente as
coautorias - visto afetarem a quantidade produzida e, possivelmente, a qualidade -, a propriedade

intelectual — que resulta da investigacao e pode ser indicador da qualidade desse output — e 0 v-index.
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Tabela 2 Critérios da reputacdo cientifica da métrica.

publicacao.

Categoria Critério Descri¢cao do critério Fonte
Educacdo Af|||ag§o do mves’ugad?r ;om universidades e ORCID
respetivos graus académicos-
Atividade profissional atual e passadas do
Emprego ORCID
investigador.
5 Prova da aquisicdo de competéncias
Formagao e percurso Qualificagdes ORCID
profissional como certificados e formacéo profissional.
Servicos At|V|dgdes~reaI|zadas a0 servico de uma ORCID
organizacao.
Afiliacao do investigador com
Associacdes
organizacOes ou sociedades enquanto ORCID
membro
membro.
Artigos em revista Publicacdes em revistas. ORCID
Artigos
em | Publicacdes de conferéncias. ORCID
conferéncia
Livros Publicacdo de livros. ORCID
Escrita de um ou mais capitulo de livros
Capitulos de livros ORCID
publicados em colaboracéo.
Publicacdes de livros editados parcial ou
Livros editados ORCID
Produtividade totalmente.
Publicacbes de manuais escolares ou
Manuais ORCID
académicos.
Relatorios Publicacdo de relatdrios. ORCID
Peer reviews Publicacdo de revisao de pares. ORCID
Coautorias ROS feitos em colaboragéo. ORCID
Valor do h-index ajustado ao ano de
V-index ORCID

O v-index surge como uma expansao do h-index para ultrapassar esse problema (Vaidya, 2005). O v-

index ¢ o h-index ajustado ao ano de publicacdo: v = h —

index
PWthis—Yo)’
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0 ano da primeira publicacdo. O v-index integra o nimero de citacdes, motivo pelo qual o indicador nao
consta na lista de critérios.

Projetos compde dois critérios: o financiamento e os recursos de investigacdo obtidos. No Reino Unido,
o REF determina o financiamento futuro dos institutos. O financiamento ¢, de certa forma, uma medida
de sucesso, como também afeta o processo da investigacdo. A semelhanca, as bolsas de investigacdo e
0s recursos de investigacao sao um aspeto vital na ciéncia. Nessa medida, ambos os critérios respeitam
a definicdo de reputacdo e por isso sdo contemplados.

Os prémios e distincdes cOmpares, e ofertas de trabalho procedem de avaliacdes positivas sobre os ROs

por parte da comunidade cientifica e/ou sociedade em geral.

3.4 Definicao dos pesos dos critérios de reputacao

Os pesos dos critérios da formula de reputacao Repi , sao determinados pelos especialistas das areas
das Ciéncias da Computacao, Informatica, Sistemas de Informacao e similares através de um estudo
Delphi-FUCOM. E através deste estudo, em formato de questiondrio, que a métrica de reputacio cientifica
proposta é validada.

Durante o estudo, sera pedido aos especialistas que facam uma comparacdo n — 1 dos critérios de
reputacao por mim propostos, obtendo assim uma ordenacao dos mesmos. Contudo, olhando para a
equacao 1 e levando em consideracao o capitulo anterior, sabe-se que o valor dos critérios de cada
investigador é obtido com o ORCID, mas o peso dos critérios e a reputacdo dos investigadores sao 2
incognitas.

Para calcular a reputacdo, € necessario conhecer o peso de cada critério, mas para fazer uma
comparacao n — 1 dos critérios é necessario ter uma ordenacao inicial dos critérios, que se obtém
conhecendo a reputacao do h-index. Para resolver este problema, num primeiro momento, assume-se
que a reputacao do investigador i é igual ao seu h-index. Esta decisao é motivada pelo facto de o h-index,
como visto na revisdo de literatura a reputacao cientifica, € a métrica mais aceite e empregue para
determinar o impacto do trabalho de um investigador. Outra vantagem desta decisao é que,
posteriormente, a solucao final dos pesos dos critérios pode ser comparada com a solucao obtida com
0 uso do h-index. Sera possivel calcular a correlacdo entre os critérios e testar hipdteses relativas a

fiabilidade do h-indice enquanto métrica da reputacao cientifica.
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3.4.1 O processo

Para obter o peso dos critérios utilizando o h-index aplica-se o algoritmo Simplex LP. Com esse obijetivo,
construiu-se antecipadamente um modelo de programacéao linear (linear programming, LF), composto

por (Alvelos, 2009):

e Variaveis de decisao - traduzem matematicamente a decisdo a tomar para o problema ser
resolvido. Geralmente sdo valores incognitos que tém de ser determinados.

e Restricoes - limitam os valores que as variaveis podem tomar, por exemplo, a quantidade minima
ou maxima. Representam as alternativas de decisao possiveis.

e Funcao objetivo - indica o valor-objetivo otimizado. A funcdo maximiza ou minimiza um valor

numeéerico.

As variaveis de decisdo correspondem, neste caso, ao peso de cada critério de reputacdo. A forma de
resolver a equacao é através da minimizacdo da soma dos desvios absolutos. O método consiste em
minimizar a soma incorrida dos desvios dos objetivos. Isto é, do desvio entre o valor estimado (da
reputacado, calculado com o h-index) e o valor observado (computado pelo algoritmo).

Porgue ndo se sabe se a solucdo (minimizacao da soma) ira sub ou sobre-satisfazer os objetivos, definem-

se as variaveis auxiliares s; e t; . s; representa a quantidade pela qual o objetivo é excedido
numericamente. ¢; representa a quantidade deficitaria entre o objetivo e o valor numerico estimado.

Note-se que ou apenas uma das variaveis auxiliares tem valor positivo ou ambas tém valor nulo (o valor
estimado é igual ao valor observado).

Com o objetivo de minimizar a soma dos desvios absolutos, 0 modelo é:

n

j=1

Sujeito a:

n

V; X W;
Rep: = E T . .
ep; : max(vj) + (S} + t})
=1

w livre (3)
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Para aplicar o modelo apresentado, testar e validar a métrica proposta, sao necessarios dados de de
investigadores das areas de Ciéncias da Computacao, Sistemas de Informacao e afins. O processo de
identificacao da populacao de investigadores é descrito no capitulo seguinte.

Em adicdo, a validacdo da métrica e obtencdo dos pesos dos critérios é definido de acordo com o
julgamento de especialistas das areas cientificas mencionadas através de uma abordagem hibrida do
Método Delphi com o Full Consistency Method (FUCOM).

O processo proposto foi submetido junto da Comissao de Etica para a Investigacdo em Ciéncias Sociais

e Humanas (CEICSH) da Universidade do Minho, e aprovado pelos seus membros (anexo ).

3.4.2 Populacao de investigadores

Para identificar os investigadores a quem o modelo matematico do problema é aplicado, e como ndo
existe uma diretoria ou base de dados completa da populacao universal de investigadores, foi utilizado
um web crawler na pagina Investigadores do website Portal da Inovacaos, gerido e operado pela Agéncia
da Nacional de Inovacédos. Essa pagina web contém uma lista de investigadores alimentada pelo
CiénciaVitae.

Um total de 386 investigadores com Ciéncias da Computacdo como dominios de atuacao na plataforma
CiénciaVitae e ORCID - para que os dados possam ser extraidos — foram identificados.

Anteriormente a esta populacdo de investigadores foi identificada uma outra, que se revelou um percalco,
motivos pelos quais se optou pela lista ja descrita.

Numa 1% versdo, a populacdo de investigadores correspondia aos investigadores de Ciéncias da
Computacao enumerados na lista Highly Cited Researchers 2020 da Clarivate’.

A lista de 2020 contém cerca de 3 900 investigadores, distribuidos em 21 areas das ciéncias e ciéncias
sociais. Ela € composta por artigos altamente citados - artigos cuja contagem de citacbes situa um
investigador no top 1% numa area de investigacdo durante o periodo de 2009-2019 - em revistas
indexadas na Web of Science Core Collection™.

Da lista da Clarivate, foram selecionados todos os investigadores influentes na area da ciéncia da

computacao e associados a um id ORCID. De 125 investigadores de computacao, 79 possuiam um

> https://www.portaldainovacao.pt/Portal Inovacao/Researchers.aspx

¢ https://www.ani.pt/

7 https://clarivate.com/webofsciencegroup/highly-cited-researchers-2020-executive-summary/
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ORCID, sendo essa a populacdo. No entanto, extraidos os dados, notou-se o problema de escassez de
dados, o que torna esta populacéo inadequada. Dos 20 critérios, 9 deles ndo tinham dados de nenhum
dos investigadores, ou seja, eram dados vazios.

O obstaculo foi remediado pela procura e encontro da nova lista de investigadores do dominico cientifico

pretendido.

3.4.3 Método Delphi

O Método Delphi ¢ um processo estruturado e iterativo que solicita as opinides de um grupo (painel) de
especialistas (participantes) em relacdo a um problema, tdpico ou tarefa. Geralmente, os especialistas
sdo submetidos a uma série de questionarios sequenciais (rondas), intercalados com informacdo
condensada e feedback controlado (Ab Latif et al., 2016; Alarabiat & Ramos, 2019; Hasson et al., 2000;
Rowe & Wright, 1999).

Devido a flexibilidade do Método (Hasson et al., 2000), os processos adotados para o implementar variam

conforme os estudos. Todavia, pode-se sintetizar o Delphi em 5 carateristicas determinantes:

1. Os participantes sao especialistas na sua area (Ab Latif et al., 2016; Alarabiat & Ramos, 2019;
Hasson et al., 2000).

2. Os participantes assumem uma identidade anonima (Ab Latif et al., 2016; Alarabiat & Ramos,
2019; Hasson et al., 2000; Rowe & Wright, 1999).

3. Os estudos de Delphi sdo executados em iteracdes (Ab Latif et al., 2016; Alarabiat & Ramos,
2019; Hasson et al., 2000; Rowe & Wright, 1999).

4. Os participantes recebem feedback ao longo do processo (Ab Latif et al., 2016; Alarabiat &
Ramos, 2019; Hasson et al., 2000; Rowe & Wright, 1999).

5. As respostas dos participantes devem ser estatisticamente agrupadas (Hasson et al., 2000;

Rowe & Wright, 1999).

Os participantes/especialistas sao fulcrais ao Método Delphi. Tanto a qualidade das respostas como a
qualidade dos resultados do estudo Delphi pende deles (Alarabiat & Ramos, 2019). Por esse motivo,
selecionar os participantes/especialistas &€ uma etapa fundamental do processo.

Comumente, os especialistas sao individuos informados com conhecimento e experiéncia pessoal sobre

0 problema, tépico ou tarefa a ser investigada (Hasson et al., 2000).
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A anonimidade dos especialistas permite que, ao longo das rondas (iteracdes), estes expressem e alterem
as suas opinides sem pressao social ou medo de serem julgados (Ab Latif et al., 2016; Rowe & Wright,
1999).

O Método Delphi classico € composto por quatro rondas, porém ha evidéncia de que duas ou trés é
preferivel. Nao existe, no entanto, um entendimento incontestavel. Hd quem argumente que o niimero
de rondas esta relacionado com o alcance de um consenso aceitavel entre os especialistas. Alguns
sugerem um consenso de 51%, outros de 70% e ainda de 80%. A relevancia do uso de uma percentagem
também ja foi questionada (Hasson et al., 2000). Assim, os estudos Delphi tendem a terminar quando
se sente que se chegou a um consenso satisfatorio ou quando a mudanca das opinides do especialista
entre rondas sucessivas ¢ minima, mesmo que um consenso significativo ndo tenha sido atingido. Para
além da estabilidade das respostas, o nivel de concordancia pode ser um indicador fiavel (Alarabiat &
Ramos, 2019; Hasson et al., 2000).

Entre cada ronda, os participantes/especialistas recebem feedback controlado sobre as respostas dos
colegas na forma de um sumario estatistico de, por exemplo, tendéncias centrais como a média, mediana
(Hasson et al., 2000; Rowe & Wright, 1999) e niveis de dispersdo como o desvio padrao e o intervalo
interquartil (Hasson et al., 2000). Supletivamente, informacdo como o raciocinio dos especialistas nas
respostas pode ser partilhada.

Concluidas as rondas e reunidas os dados das respostas, as opinides sdo agregadas e o julgamento

conjunto equivale a média ou mediana estatistica do grupo de especialistas.

344 Full Consistency Method

O Full Consistency Method ¢ um método multicritério de resolucdo de problemas, a utilizar para
determinar o peso dos critérios num problema multicritério de tomada de decisdo (Pamucar et al., 2018).
E uma abordagem subjetiva em que especialistas ddo a sua opinido quanto & significancia dos critérios,
de acordo com as suas preferéncias.

O FUCOM baseia-se na comparacao de critérios em pares, exceto apenas obriga a comparacdon — 1.
O modelo é validado através da otimizacdo de uma funcéo cujo objetivo é a minimizacdo do desvio da
consisténcia total da comparacdo. Uma outra vantagem é que facilita a consisténcia dos pesos dos
critérios com a satisfacao de condicdes de transitividade (restricdes).

O procedimento para o FUCOM é o que se segue.
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Passo 1. Os critérios C = {Cy,C,, ... ,Cy } s@o ordenados por ordem decrescente de importancia
(representado por k na formula 4), ou seja, do critério que se espera que tenha um coeficiente de maior
Peso maior para o critério que se espera que tenha um coeficiente de menor peso.

G > Gy > > G (4)
Passo 2. A prioridade comparativa dos critérios ordenados é determinada (equacao 5). Representa ela a
significancia k(p—i que o critério de ranking superior Cjx, tem sobre o criterio de ranking inferior Cjx41):

ool 2 k
2P0 D

- (5)

A prioridade comparativa pode ser definida com base no julgamento dos participantes/especialistas, ou
com base numa escala predefinida, os especialistas comparam os critérios e decidem a prioridade
individual de cada.

Passo 3. Os valores finais dos coeficientes de peso (wy, w,, ... ,w,,)T sdo computados pelo seguinte

modelo matematico:
min y
S.t.
Wikk) Pk
Wi(k+1) k+1

‘Sx,vj

Wiy 9k plk+1) < 1V
Wk(k+2) k+1 (k + 2) - ’
n
j=1
wj > 0,Yj (6)

0 modelo tem duas restricdes, as quais devem ser respeitas: (1) o racio dos coeficientes de peso & igual
a prioridade comparativa dos pesos determinada no passo 2, (2) o valor dos coeficientes respeita
transitividade. A consisténcia total é atingida quando a transitividade ¢ completamente respeitada.

Ao resolver o modelo do problema, obtém-se os valores dos pesos dos critérios.

O processo para a definicdo dos pesos dos critérios de reputacéo até agora apresentado reflete a decisao
final de como proceder. Num momento anterior, uma outra abordagem foi ponderada: o Fuzzy Delphi
Method (FDM). Nesta iteracdo, nao era o peso dos critérios que seria definido pelos especialistas, mas
antes a variavel reputacdo. Quer isto dizer que, na equacdo 1, a incégnita a ser determina pelos

especialistas nao € o peso w; e sim Rep; . Segue-se a explicacao da abordagem.
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Embora amplamente aplicado (Chang et al., 2011), o Método Delphi tradicional é criticado pelo processo
moroso, pela necessidade de inquéritos repetitivos, pela despesa, e pela diminuicdo da taxa de resposta
a medida que os inquéritos se prolongam (Ab Latif et al., 2016; Ishikawa et al., 1993).

Ao fundir a teoria Fuzzy e o Método Delphi, consegue-se manter um resultado com mérito semelhante
ao Método Delphi e, em simultaneo, reduzir o numero de repeticdes do inquérito e os custos associados
(Ishikawa et al., 1993). Também o FDM ja foi adaptado para resolver as divergéncias de consenso,
combinando-o com variaveis linguisticas (Chang et al., 2011; Mohamed Yusoff et al., 2021;
Smarandache et al., 2020). Uma variavel linguistica contém valores que sao palavras, e o significado
dessas palavras sdo conjuntos fuzzy num determinado universo (Borovi¢ka, 2014).

Numa primeira etapa, seria pedido aos especialistas para determinarem a importancia de cada critério
e, de seguida, que respondessem a um conjunto de perguntas associadas e incidentes em investigadores
anonimos — uma amostra da populacdo de investigadores, retirada da populacéo de investigadores do
conjunto de dados. As respostas seriam restritas a uma escala Likert de 7 pontos, de Extremamente sem
importancia a Extremamente importante. Dai resultaria o valor de reputacao, que ajudaria a estipular o
peso dos critérios da métrica.

Originalmente, a reputacdo era também dada pela equacdo 1, mas o processo para a determinacao dos
pesos era diferente, como j& mencionado em detalhe. Inicialmente, os especialistas determinariam
diretamente o peso dos critérios, mas a ideia era selecionar um conjunto de investigadores (uma
amostra), desse conjunto selecionar um certo nimero de ROs, e pedir aos especialistas para os
avaliarem com a ajuda de um guia com critérios. Os critérios seriam qualitativos. Os valores de reputacéo
calculados através deste modo seriam utilizados para calcular pesos por integracao de subjetividade.
Numa segunda etapa, os especialistas responderiam ao inquérito expressando, linguisticamente, a
relevancia dos critérios, numa escala Likert de 7 pontos. A escala seria posteriormente traduzida
matematicamente. Um dos requisitos do FDM é transformar as variacdes linguisticas, neste caso, a
escala Likert, em numeros fuzzy triangulares (Chang et al., 2011; Yusoff et al., 2021). Um numero
triangular fuzzy pode ser formalmente escrito da seguinte forma: F = (a, b, ¢) (Borovi¢ka, 2014).
Para melhor compreensao da transformacao das respostas na escala Likert em numeros fuzzy

triangulares, a tabela 3 mostra a correspondéncia entre a variacao linguistica e a escala fuzzy.
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Tabela 3 Correspondéncia entre a variacao linguistica e a escala fuzzy.

Variavel linguistica Escala fuzzy
Concordo totalmente (0.9,1.0, 1.0)
Concordo (0.7,0.9, 1.0)
Concordo de alguma forma (0.5,0.7,0.9

Nao concord nem discord (0.3,0.5,0.7)
Discordo de alguma forma (0.1,0.3,0.5)
Discord (0.0,0.1,0.3)
Discordo totalmente (0.0, 0.0, 0.1)

Fonte: Yusoff et al. (2021).
Numa terceira fase, para cada especialista, computar-se-ia a distancia entre a classificacdo média de r;;
(a classificacéo do investigador i no critério Cj) e X, e a distancia entre a média de w;; (o peso atribuido

ao citério j pelo especialista i) e Y. A distancia entre dois numeros fuzzy é dada por:

1
d(Fy,F2) = X [(my — n)? + (mp — )% + (M3 — n3)?] (7

Se a distancia d entre a média e a avaliacdo dos especialistas for < 0,2, entdo considera-se que 0s
especialistas chegaram a um consenso (Cheng & Lin, 2002). Caso tal se verifique, pode-se passar a
etapa seguinte, caso tal ndo se verifique, deve-se informar cada um dos especialistas sobre os resultados
e pedir uma explicacdo dos pesos atribuidos aos critérios. E necessario realizar mais uma ronda do
questionario (Smarandache et al., 2020).

A quarta etapa consiste em agregar as avaliacoes /uzzy.

Na quinta etapa, para cada investigador avaliado pelos especialistas, a avaliacdo fuzzy é defuzzified. A
segunda condicao para o0 numero fuzzy triangular é definir uma percentagem que, quando excedida,
significa que o consenso entre o grupo de especialistas deve ser aceite. No Método Delphi tradicional,
essa percentagem corresponde a 75%. No processo de defuzzificacdo, se o valor da pontuacao fuzzy A
for =2 0,5, entdo o valor médio é aceite. Se A for < 0,5, entdo o valor médio é rejeitado.

No final, a opcao de integrar o FDM e o método de calculo de reputacdo subjetivo e qualitativo foi
eliminada por esta abordagem restringir em demasia a definicao de reputacéo cientifica pessoal. Ainda
que inclua a subjetividade da reputacéo, da uma imagem falsa da reputacao do investigador.

Foi ainda ponderado optar pelo método Analvtic Hierarchy Process (AHP), que incorpora a comparacao

de critérios pares. Por outras palavras, inclui a comparacdo de cada critério com outros
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critérios/alternativas, em pares. Essa comparacdo é comumente feita numa matriz (tabela 4), que

permite computar o peso dos critérios e o racio da consisténcia.

Tabela 4 Exemplo da comparacdo a pares do método AHP.

Critério 1 Critério 2 Critério 3 Critério 4

Critério 1

Critério 2

Critério 3

Critério 4

No entanto, a possibilidade foi colocada de parte considerando que, com 20 critérios, os especialistas
terem de fazer um total de 190 comparacdes, o que poderia desincentiva-los e leva-os a abandonar a

sua participacao.

3.4.5 Recrutamento dos participantes do estudo Delphi-FUCOM

O processo de definicdo do peso dos critérios engloba um estudo Delphi, composto por um conjunto de
questionarios, sendo que o segundo questionario dependente dos resultados do primeiro e assim por
diante.

Cimentado pela populacdo de investigadores, o estudo destina-se a individuos que atuam nas areas de
conhecimento de Ciéncias da Computacao, Informatica, Sistemas de Informacao e afins em centros de
investigacao sediados em Portugal.

Este estudo precisa de um minimo de 5 participantes e nado esta restringido a um numero maximo de
participantes. Nao existe consenso sobre o numero de participantes para estudos Delphi, apenas
recomendacdes e pareceres. Clayton (1997) refere que, para um grupo homogéneo de participantes,
recomenda-se 15-30 participantes. Para um grupo heterogéneo de participantes, recomenda-se que haja
5-10 participantes (Delbecq et al., 1975). Ainda que alguns acreditem que para uma maior fiabilidade
se exige um maior numero de participantes, outros questionam esta posicao. Para estes, nao pode ser
estabelecida uma relacdo causal entre a dimensao do painel e o rigor do consenso final. Significa isto
que um grande painel de participantes ndo produz necessariamente melhores resultados. Akins et al.
(2005) indicam que as caracteristicas de resposta de um pequeno grupo de peritos numa area de
conhecimento bem definida sao estaveis a luz de uma amostragem aumentada. Grupos de participantes
com compreensao geral numa area e/ou topico sao uma amostra fiavel para desenvolver critérios fiaveis

de apoio a tomadas de decisao.
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Os participantes devem ser contactados via email, onde é esclarecido que nao ha obrigacao em integrar
o estudo. Em adicao, para evitar influéncia ou coercao, o questionario do estudo deve explicitar que a
participacado é voluntaria e pode terminar a qualguer momento, caso o participante assim o deseje.
Frequentemente, a selecao da amostra de participantes envolve técnicas de amostragem nao
probabilisticas. Os participantes ndo sdo selecionados aleatoriamente, pelo que a representatividade ndo
¢ assegurada. Eles sdo selecionados com um objetivo: aplicar os seus conhecimentos de um
determinado problema. Trata-se de uma amostragem propositada, que pressupde que 0s conhecimentos
de um investigador sobre a populacao podem ser utilizados para escolher os casos a incluir na amostra
(Hasson et al., 2000).

No caso do projeto, os participantes sdo identificados/selecionados com base na amostragem
propositada. Como critérios de inclusdo, os participantes devem (i) ter, pelo menos, 5 anos de experiéncia
profissional no dominio das Ciéncias da Computacao, Informatica, Sistemas de Informacéo e afins; (ii)
exercer a sua atividade profissional em Portugal; e (iii) estar (ou terem estado) associados a academia

(investigadores). Aqueles que ndo satisfazerem estes critérios ndo sdo contactados

3.4.6 Procedimento do estudo Delphi-FUCOM

Num primeiro momento, sdo contactados potenciais participantes a pedir a sua colaboracao no estudo.
Aqueles que aderirem é enviado um primeiro inquérito onde se explica o objetivo e contexto do projeto.
Através do inquérito recolhe-se informacao pessoal (género, idade) e informacao sobre a experiéncia
profissional (anos de experiéncia profissional na area das Ciéncias da Computacéo, Informatica, Sistemas
de Informacao e afins; ocupacdo profissional atual; experiéncia direta ou indireta em avaliacdo de
académicos; investigadores ou pares).

Também através desse primeiro questionario, é recolhido o parecer dos participantes em relacao a uma
lista de critérios (n) a utilizar para o calculo da reputacéo cientifica pessoal. Esse parecer resulta de uma
comparacao n — 1, ou seja, comparacao em pares, dos critérios.

Do questionario resulta uma ordenacao dos critérios da reputacao cientifica, que sera apresentada aos
participantes entre o primeiro e o segundo questionario do estudo.

No segundo questionario, os participantes fazem novamente uma compara¢ao em pares, mas 0s critérios
gue sao comparados dependem da ordem obtida no primeiro questionario.

Caso os participantes assim o indiquem, serdo contactados no futuro com os resultados da investigacéo

apos a sua publicacao.
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O estudo Delphi é composto por rondas e termina quando se sentir que se chegou a um consenso
satisfatorio (Alarabiat & Ramos, 2019). As rondas sdo compostas por questionarios online, realizados
em dias diferentes e submetidos online. Para cada questionario, os participantes devem submeter as
suas respostas num prazo de uma semana. Entre o envio do primeiro questionario para preenchimento
e a submissao do segundo questionario, o estudo devera ter uma duracao total de, aproximadamente, 3
semanas.

Nao ocorrera qualquer gravacdo video ou audio. No entanto, vao ser coletados dados e informacao
pessoal. A informacao agregada sera utilizada apenas para fins do projeto, nomeadamente, publicacdes

relacionadas com a investigacao.

3.4.7 Confidencialidade do estudo Delphi-FUCOM

O estudo é totalmente confidencial. Um participante ndo sera capaz de saber quem sao os restantes
participantes pois eles sdo abordados individualmente e esse tipo de informacdo nao sera fornecida.
Entre o primeiro e segundo questionario, ao indicar o resultado das respostas do primeiro questionario,
a informacao sera agregada, pelo que nado sera possivel discernir identidades.

O questionario ¢ feito com recurso a ferramenta Tallys, pelo que as respostas sdo recolhidas através
desse meio.

Os dados serao anonimizados e disponibilizados de forma aberta no repositorio de dados da Universidade

do Minho, de modo a que possam ser escrutinados, usados e reusados por outros investigadores.

3.4.8 Beneficios e riscos do estudo Delphi-FUCOM

Com o estudo pretende-se construir e validar uma métrica de calculo da reputacéo cientifica. Visto a
meétrica dizer respeito aos participantes — que devem, ao longo da sua carreira, ter-se deparado diversas
vezes com o conceito de reputacao cientifica e talvez até ja tenham sido sujeitos a avaliagdes da sua
reputacdo enquanto profissionais —, estes podem ter interesse pessoal em integrar o estudo. Contudo,
nao existe um beneficio direto e/ou imediato.

Um potencial entrave a participacao ¢ a disponibilidade de tempo necessario para completar o

questionario. No entanto, visto o questionario ser online, o participante pode escolher o momento mais

¢ https://tally.so
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oportuno para responder. Esta € uma solucao que pode diminuir a hesitacdo em disponibilizar o tempo

necessario.

3.49 Validacédo do questionario do estudo através de um teste-piloto

O questionario que acompanha o estudo, ao qual se nomeou Critérios para calculo da reputacao cientifica
(apéndice 1), foi também aprovado pela CEICSH. Para provar a validade do questionario a enviar aos
participantes, deve-se elaborar um teste-piloto para obter a aprovacdo do mesmo e determinar a
necessidade de o redesenhar parcial ou totalmente.

Para esse efeito, o questionario deve ser enviado para um numero reduzido de pessoas, juntamente com
um segundo questionario, Validacao do questionario sobre critérios da reputacdo cientifica (figura 2). O
questionario de validacdo tem o propodsito de recolher feedback quanto ao primeiro questionario,
nomeadamente sobre o tempo de preenchimento, compreensao do enunciado e instrucdes, e adequacao

das questoes colocadas.
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Figura 2 Questionario Validacado do questionario sobre critérios da reputacdo clentifica.

Validacao do questionario sobre
critérios da reputacao cientifica

O objetivo deste questionario é recolher respostas sobre a validacao do questionario sobre os
critérios da reputacao cientifica.

Quantos minutos demorou a preencher o questionario?

Teve dificuldade em compreender alguma questao? Se sim, qual e como a
reescreveria?

Reformularia alguma questao? Se sim, qual e como?

Removeria alguma questao? Se sim, qual e porqué?

Acrescentaria alguma questao? Se sim, qual e porqué?
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3.4.10 Obtencao dos pesos dos critérios e plano de validacao da métrica

Para obter os pesos dos critérios de reputacdo e a validacdo da métrica, precisa-se do Excel (o
semelhante), da ferramenta Solver do Excel e Tally, onde os questionarios sdo estruturados, e da
aplicacao das equacdes do método FUCOM descritas em 3.4.4.

No Excel, depois de extraidos os dados sobre a populacdo de investigadores para cada um dos 20
critérios, é aplicado o modelo de programacéao linear apresentado em Processo para a definicdo dos

pesos dos critérios de reputacao no Solver. A tabela 5 exibe uma amostra do resultado desse processo.

Tabela 5 Amostra dos dados recolhidos dos critérios de reputacao.

orcid journal articles conference papers books book chapters  edited book report
0000-0001-
8144-4583 0,04 0,08 0,06 0,32 0,00 0,00
0000-0003-
3685-0659 0,01 0,01 0,00 0,08 0,00 0,00
0000-0002-
4163-905X 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00
0000-0003-
0682-2542 0,03 0,04 0,05 0,08 0,00 0,00
0000-0002-
2308-6623 0,09 0,01 0,00 0,02 0,00 0,00
0000-0001-
6018-7346 0,02 0,01 0,03 0,03 0,00 0,00
0000-0002-
7900-9846 0,04 0,09 0,11 0,00 0,00 0,00
0000-0001-
8150-9666 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0000-0003-
2858-1997 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0000-0002-
4144-8499 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
0000-0001-
8060-5920 0,00 0,01 0,02 0,00 0,00 0,00
0000-0001-
8803-0893 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0000-0002-
2255-8983 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0000-0002-
4721-6082 0,00 0,03 0,01 0,06 0,00 0,00
0000-0002-
7085-1260 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

E de lembrar que, nesta fase, a reputacdo é calculada como se este valor fosse igual ao h-index. O
objetivo destes passos € obter uma ordenacao dos critérios que sirva de base aos especialistas que

preencherdo o questionario do estudo Delphi-FUCOM.
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A figura 3 demonstra como o modelo de programacdo da métrica foi construido no Excel. Cada linha
corresponde a um investigador, sendo que a primeira de todas legenda as colunas. As linhas em branco
correspondem ao valor normalizado dos critérios de cada investigador. As células de cor salmao na
segunda linha representam os pesos dos critérios a serem calculados pelo Solver (a figura mostra o
problema resolvido). Em conjunto com as duas colunas das variaveis auxiliares s; € t; , elas representam
as variaveis de decisao. A coluna a verde possui a formula 19, e a célula azul possui a formula 18, ou

seja, 0 objetivo de minimizar a soma dos desvios absolutos.

Figura 3 Modelo da métrica no Solver.

edited bocreport  manual  patent distinctior education employme qualificatiservice  funding  peer revieicoauthor v-index invited positions membership research resource

] 0 0 001324 0 000645 0,00431 o 0 004523 006673 0,36669 0,09451541 0% 0% 0% 0% 10,0305
s t
0 0 ] ] 0 0 000018 o 0 0 0 0,00684 2,9082E-05 ] 0 0 0,03548 o 0%
0 o ] ] 0 000193 0,00108 o 0 o ] ) ] ] 0 ] 0 000836 0%
0 0 ] o 0 0 ] o 0 000137 ] ) [ ] 0 0 0 000221 0%
0 o o o 0 0000129 o o 0 o 0 D0,00101 1,4541E-05 o o 0 D0,01392 0 0%
0 o o o 0 o o o 0 001508 0 D0,24969 0,00018903 o o o 0 0,02765 0%
0 o o o 0 000258 0,00108 o 0 000685 00,0076 0,00011633 o o 0 0,03641 0 0%
0 o o 0, 0 o o o 0 o 0 002254 7,2704E-05 o o 0 0,04245 ] 0%
0 0 ] ] 0 0 ] o 0 0 ] ) [ ] 0 ] 0 000171 0%
0 0 0 00012 0 0 ] o 0 0 ] ] ] ] 0 ] 0 00012 0%
0 o ] ] 0 000193 0,00018 o 0 o ] ) ] ] 0 0 0 00074 0%
0 o o 0, 0 0000193 0,00054 o 0 o 0 D0,00431 0,00040714 o o 0 D0,02643 0 0%
0 o o o 0 000258 0,00036 o 0 0 0,00092 o o o o o 0 000427 0%
0 o o o 0 o o o 0 o o o 0, o o o 0 2,1E-05 0%
0 o o o 0 000064 0,00018 o 0 o 0 D0,00051 7,2704E-05 o o 0 0,00339 0 0%
0 1] ] 0 0 1] ] o 0 1] ] 0 0 ] 0 ] 0 a 0%
0 0 0 00012 0 000258 0,00036 o 0 0 0 0,00456 4,3622E-05 ] 0 0 0,00381 o 0%
0 o ] ] 0 000258 0,00054 o 0 001234 0,00015 0,00177 2,9082E-05 ] 0 ] 0 000746 0%
0 0 ] ] 0 000129 0,00018 o 0 000822 0 0,00304 0,0003926 ] 0 0 002611 o 0%
0 o o 0, 0 0000064 0,00018 o 0 o o o 0 o o o 0 000167 0%
0 o o o 0 000516 0,00036 o 0 000137 o o o o o o 0 0,00689 0%
0 o o o 0 000129 0,00018 o 0 o o o 0 o o 0 0 000235 0%

Sabendo qual é a célula objetivo (célula azul), as varidveis de decisdo (células de cor salmao), e as
restricdes a que o modelo tem de obedecer (seccao 3.4.1), basta dar essas indicacdes no Solver, como
demonstrado na figura 4.

Com a aplicacdo do algoritmo Simplex, obteve-se a seguinte ordenacdo dos critérios, por ordem
decrescente, do mais importante para o menos importante para a reputacao, segundo o h-index: Artigos
de conferéncia > co-autorias > v-index > peer reviews > financiamento > livros > artigos de revista >
propriedade intelectual > educacdo > emprego > capitulos de livros > livros editados > manuais >
relatdrios > prémios e outras distincdes > qualificacdes > servicos > recursos de investigacdo = convites
para cargos de trabalho = associacbes membro.

Obtida essa ordenacao, foi redigido o primeiro inquérito do estudo Delphi-FUCOM, Critérios para calculo

da reputacao cientifica, a enviar aos participantes, apos a validacao do mesmo.
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Figura 4 Preenchimento do Solver.

OpenSolver - Model >

What is AutoModel? AutoModel

AutoModel is a feature of OpenSolver that tries to automatically determine the problem you are trying to optimise by ohserving the
structure of the spreadsheet. It will turn its best guess into a Solver model, which you can then editin this window.

Objective Cell: |5.'5-"J'52 J " maximze  * minimze { target value:

Variable Cells: |gys.en020; sa584: 54T 8395 J

Constraints:

L I— | == =l
EASE4:SATE395 >=0
EAVS4 SAVE395 = 0 | J

Add constraint | |

[+ Make unconstrained varizble cells non-negative

[v Show named ranges in constraint list

Sensitivity Analysis [~ ;. sensitivity analysis on the same sheet with top left cell: J
[ Output sensitivity analysis: % "

Solver Engine: Current Solver Engine: CBC Solver Engine. ..

P sovnonistuaws  Gerresd | oo | sowvword ||

P
Obtida essa ordenacao, foi redigido o primeiro inquérito do estudo Delphi-FUCOM, Critérios para calculo
da reputacao cientifica, a enviar aos participantes, apos a validacado do mesmo.

Uma vez obtidas as respostas, deve-se aplicar as formulas presentes em Full Consistency Method
recorrendo ao Excel, o que ira resultar numa nova ordenacdo dos critérios. De seguida, pegando no
modelo do inquérito Critérios para calculo da reputacao cientifica, redige-se um outro, em que a Unica
diferenca ¢ a apresentacao dos critérios para os participantes efetuarem a comparacdo n — 1 destes.
Posteriormente, as respostas do segundo questionario, devem ser novamente aplicadas as instrucoes e
formulas da seccao Full Consistency Method. Desta etapa deve resultar os pesos finais dos critérios de

reputacao, validados pela comunidade cientifica.

41



4. REVISAO DE LITERATURA AOS SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

CIENTIFICA

Nos capitulos que se seguem, Metodologia informa da metodologia na qual esta reviséo literaria se
baseia; 7écnicas de recomendacdo introduz e explica em pormenor as técnicas das quais os algoritmos
de recomendacao se servem para gerar recomendacdes, incluindo as principais limitacdes das técnicas
e solucdes propostas por investigadores para as ultrapassar; e Avaliacdo dos sistemas de recomendacao
apresenta os trés tipos diferentes de avaliacdo que se podem aplicar aos sistemas de recomendacao,
nomeadamente avaliacdo offline, estudos de utilizador e avaliacdo online, e o procedimento para os

realizar.

4.1 Metodologia

A elaboracdo da presente revisao de literatura é orientada pela declaracao Preferred Reporting ltems for
Systematic reviews and Meta-Analyses (PRISMA) de Moher et al. (2009). Como o nome sugere, ela foi
desenvolvida com o objetivo de auxiliar o processo de reportar revisdes sistematicas e meta analises.
Ela é composta por um fluxograma (figura 5), que representa visualmente o fluxo de informacéo ao longo
das 4 fases do processo de revisao: 1) identificacdo, 2) triagem, 3) elegibilidade e 4) inclusdo.
Na primeira fase, foram identificadas possiveis referéncias bibliograficas através do uso da base de dados
Scopus®. A pesquisa efetuada pode ser replicada utilizando:
[1] TITLE-ABS-KEY ("recommender system*" OR '"recommendation system*" AND
(scholarly OR "research-paper" OR academic)) AND PUBYEAR > 2016 AND (LIMIT-TO
(SUBJAREA, "COMP")) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "re")) AND (LIMIT-TO (LANGUAGE,
"English"))
Como se pode observar, aos resultados de [1] foram impostas algumas condicdes.
Com o proposito de obter trabalhos de investigacao recentes, impds-se o critério de ano de publicacao
superior a 2016. Uma vez que o tema da revisao recai sobre a area de Ciéncias da Computagao também

os resultados foram filtrados para se produzir uma lista de registos mais relevante. Em acrescento, como

° https://scopus.com
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ponto de partida, restringiu-se a pesquisa a revisdes de literatura, com o intuito de consultar as suas

referéncias e citacdes. Por fim, as publicacdes tinham de estar em lingua inglesa.

Figura 5 Fluxograma da revisao de literatura aos sistemas de recomendacao cientifica.

o
Regiztos identificados Eegiztos adicionais
atraves de pesquisa na base identificados atraves de
de dados outras fontes
o (n=13) (n=63)
: | |
; J
Registos apos a remogio de
duplicados
(n=66)
l
il b T e o
g (n=66) > (n=18)
[_.
Arfigoe de texto integral Artigos de texto integral
avaliados para elegibilidade excluidos, com as respetivas
(n=47) razdes
(n=T:
l - Resultado irrelevants (n= 3)
- Topico mrelevante (n=2)

=}
g Estudos incluidos na sinteze
E (n=40)

Fonte: Aaptado de Moher et al. (2009).

[1] gerou um total de 13 resultados, aos quais apenas se obteve acesso a 9 deles. Os restantes
dependiam de uma subscricao paga. Houve tentativa de contacto com os respetivos autores, porém nao
se obteve resposta.

0 numero de registos identificados através do Scopus foi expandido com os processos de backward e
foward reference searching. O primeiro envolve a identificacdo e analise das referéncias bibliograficas de

um trabalho cientifico, A, a analise das referéncias identificadas em A, e por ai adiante, em cadeia. O
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segundo envolve a identificacdo de trabalhos que citam os registos identificados, as referéncias

bibliograficas desses registos e outros.

Durante a triagem, foi feita uma selecao preliminar de registos, com a adequacao do titulo e resumo

enquanto critérios. Nesta fase, 19 de 66 registos foram eliminados.

Os registos que passaram a fase seguinte, elegibilidade, foram lidos na integra, o que determinou a

inclusao ou exclusao destes na revisao de literatura. Por motivos de irrelevancia dos resultados dos

registos ou dos tépicos abordados, 7 foram rejeitados.

No total, esta revisao de literatura contém 40 estudos.

4.2 Técnicas de recomendacao

Este capitulo apresentas as 4 técnicas de recomendacao que um SR pode adotar:

42.1

Content-Based (CB) quando o algoritmo de recomendacao do sistema utiliza a semelhanca entre
as caracteristicas dos itens para gerar recomendacoes,

Collaborative-Filtering (CF) quando o algoritmo de recomendacdo utiliza a semelhanca entre as
classificacdes que o utilizador da aos itens para gerar recomendacoes,

Graph Based (GB) quando o algoritmo de recomendacdo utiliza as relacdes), modeladas por
graficos, entre objetos (como utilizadores, itens e atributos),

Hybrid, quando o algoritmo de recomendacao utiliza uma combinacéo de diferentes técnicas de
recomendacdo (por exemplo, content-based com collaborative filfering para gerar

recomendacoes.

Content-based

Um SR com filtragem baseada no conteudo recomenda itens ao utilizador com base na semelhanca

entre os atributos dos itens por ele apreciados positivamente (figura 6) (Hanyurwimfura et al. 2015).
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Figura 6 llustracdo do conceito de um SR content-based.

)

)

Descarrega

Recomendado
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Um item é representado por um modelo de contetido que contém as suas carateristicas, por exemplo, a
area cientifica, titulo, resumo, palavras-chave, corpo de texto e autor de um artigo cientifico.

Os interesses, preferéncias e gostos do utilizador sdo extraidos a partir das carateristicas dos itens com
que ele interage, sob a forma de descarregamento, compra, citacdo ou outros.

Os itens com que o utilizador interage, denominados itens-alvo, sdo resumidos num perfil de item, que
¢é depois comparado com os itens passiveis de serem recomendados, os chamados itens-candidatos.
Quanto maior o nivel de similaridade entre o item-alvo e o item-candidato, maior a probabilidade de o
item-candidato ser recomendado. Dito de outra forma, a técnica content-based filtering (CBF) recomenda
itens similares aos que o utilizador apreciou no passado.

As carateristicas dos itens podem ser extraidas em formato de palavras-chave ou de frases-chave
(Hanyurwimfura et al. 2015; Ferrara F., Pudota N., Tasso C. 2011; Belém et al. 2014). Trés conceitos

estao subjacentes:

o Vector-Space Mode/ (VSM): modelo que representa informacéo textual sob a forma de vetores.
As componentes de cada vetor representam ou a importancia dos termos ou a
auséncia/presenca dos termos num documento/corpus. A métrica 7erm Frequency and Inverse
Document Frequency é uma das mais utilizadas para determinar a importancia dos termos.

e Jerm Frequency and Inverse Document Frequency (TF-IDF): TF (equacéo 8) indica a frequéncia
do termo 2 no documento /; ou seja, o0 numero de vezes que uma palavra aparece num dado

documento.

Numero total de vezes que o termo i aparece no documento j

(8)

TF(@i,j) = - .
(@.)) Numero total de termos no documento j

Todavia, o TF ignora a importancia das palavras. Por exemplo, os artigos “o(s)” e “uma(s)”, e

0s conetores “mas” e “também” aparecem com regularidade na escrita, contudo estao
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desprovidos de real valor. E o IDF (equacdo 9) que normaliza o peso dos termos de elevada
frequéncia.

Nuamero total de documentos

(8)

IDF(@) = logyg Numero total de documentos com o termo i

A multiplicacdo do TF pelo IDF (equacéo 10) determina a importancia do termo i no documento
j (Jiang et al. 2012).
w(i,j) = TF(i,j) X IDF(i) 9

e (osine (cos) similarity (sim): mede a semelhanca entre dois vetores calculando o cosseno do
angulo entre ambos (Philip et al. 2014). Imagine-se que se quer determinar o nivel de
similaridade entre o artigo de investigacao v e o artigo de investigacao v. A sua computacao é

dada pela equacdo 11
UxV _ LU XV
T [y, vz x [sm,ve

O cos calcula a similaridade entre os vetores dos itens e os vetores dos perfis de utilizador, ou entre dois

(10)

cos = sim(u,v) =

vetores de itens. Philip et al. (2014) utilizam o cos para determinar as similaridades entre o corpus de
documentos e a pesquisa do utilizador ativo. Sugiyama e Kan (2010) utilizam-no para estimar os itens
mais semelhantes ao item-alvo, valendo-se das citacdes e referéncias.

O valor do cos varia entre -1 e 1. Quanto mais proximo de 1, maior a similaridade entre os vetores, e
menor o angulo entre eles. Se dois vetores fazem um angulo de 0°, o cosseno é del e a semelhanca de

100%. O inverso aplica-se quanto mais préximo o cosseno estiver de -1.

4.2.2 Collaborative filtering

Os sistemas de recomendacdo de collaborative filtering (filtragem colaborativa) baseiam-se no
pressuposto de que utilizadores com gostos semelhantes no passado tendem a ter gostos semelhantes
no futuro (Taneja e Arora 2018; Tang et al., 2021; Alfarhood e Cheng 2019 - 2019). Por exemplo, se
investigador A e investigador B classificaram os artigos X e Y de forma semelhante no passado, entao, A

e B irdo apreciar o artigo U de modo similar no futuro (figura 7).
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Figura 7 llustracao do conceito de collaborative filtering.
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A relacao entre os utilizadores é estabelecida pela semelhanca entre as classificacdes que cada um deu
aos mesmos itens. Os algoritmos recomendam, portanto, itens ao utilizador ativo que utilizadores
semelhantes tenham gostado (Son e Kim 2018).

As classificacoes explicitas e as classificacdes implicitas sao os dois principais processos para construir
o perfil de utilizador (Wang et al. 2006).

Nas classificacoes explicitas, o utilizador fornece input ao SR expressamente. Elas assumem forma
numeérica (exemplo: de 1 a 5 estrelas), binaria (exemplo: gosto / ndo gosto), ou unaria (exemplo: botao
"gosto", sem opcao de dar "nao gosto") (Jugovac e Jannach 2017). As preferéncias do utilizador podem
ainda ser obtidas através de formularios, onde os proprios utilizadores as indicam, ou através de sistemas
baseados em dialogo, onde os itens sao apresentados ao utilizador de forma conversacional (Jugovac e
Jannach 2017).

Nas classificacdes implicitas, os gostos, preferéncias e interesses do utilizador sao inferidos a partir de
acoes, tais como o download, cliques em botdes e links, tempo de leitura de uma pagina web, citacao
de artigos cientificos e social bookmarking,(Amami et al., 2017; Shahid et al. 2020). Neste caso, sdo a
monitorizacao e os registos de atividade que enriquecem o perfil do utilizador (Shahid et al. 2020).
Geralmente, as classificacdes dadas pelos utilizadores aos itens sdo representadas numa matriz de
pontuacdo, onde cada linha corresponde a um historico de feedback de um utilizador especifico (Son e
Kim 2018). A tabela 6 exemplifica uma matriz de classificacao explicita e a tabela 7 exemplifica uma

matriz de classificacdo implicita.
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Tabela 6 Matriz de classificacdo explicita numa escala de 1 a 5. Tabela 7 Matriz de classificacao implicita.

lteml | 12 13 14 11 12 13 14
Utilizadorl il 2 Ul 1 1
u2 1 3 u2 1 1
U3 5 4 2 us 1
ua 3 3 5 U4 1 1

De acordo com Amami et al. (2017) e Taneja e Arora (2018), a collaborative filtering (CF) divide-se em

duas classes:

L.
2.

baseada em memoria (ou vizinhanca),

baseada em modelos.

Na CF baseada em memaéria, o0 algoritmo de recomendacao encontra a relacao entre utilizadores, ou

itens similares, através de uma matriz de classificacdes (Sakib et al. 2020), e recomenda ao utilizador

ativo os itens que os seus utilizadores vizinhos, ou utilizadores similares, classificaram de forma elevada

(Shahid et al. 2020; Bai et al. 2019). A abordagem baseada em memdria desdobra-se também em duas

categorias (Boussaadi et al. 2020 - 2020):

Baseada no utilizador. primeiro sdo determinados os utilizadores semelhantes ao utilizador ativo.
Corresponde isto a estimar as semelhancas entre a linha na matriz de classificacdo do utilizador
ativo com as linhas dos outros utilizadores (Resnick et al. 1994). De seguida, os vizinhos do
utilizador ativo sdo selecionados com base nas similaridades entre eles (tabela 8). As
classificacées do utilizador ativo sdo previstas de acordo com a média das classificacdes
ponderadas conhecidas do item-candidato pelos utilizadores semelhantes (Wang et al. 2008).
Sa0 assim preenchidas as células vazias da matriz com uma pontuacdo de previsao. Por ultimo,

0s itens sao apresentados ao utilizador numa lista top-N, onde N denota um valor numérico.
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Tabela 8 llustracéo do conceito de collaborative filtering baseada no utilizador.

ltemB Similaridade Media de classificagcdes
lodo ? 1 4
Utilizadorl 3 0,91 24
Similares
Utilizador 2 5 0,83 38

Destaca-se duas formas de calcular os vizinhos mais proximos (nearest neighbors) do utilizador
ativo: k-nearest neighbors e sefting threshold. Com o método A-nearest nejghbors, 0s primeiros
k utilizadores mais semelhantes ao utilizador ativo sao selecionados. No método seffing
threshold, é definido um limite numérico. Quando a semelhanca entre o utilizador ve o utilizador
ativo & ¢ maior que o limiar, o utilizador 1 é selecionado como sendo um dos vizinhos mais
proximos.

Baseada no iter. primeiro sdo determinados os itens semelhantes ao item-alvo (tabela 9). Tal
como na CF baseada no utilizador, os itens-alvo sdo normalmente calculados com os métodos
k-nearest nejghbors e setting threshold. Consiste em prever a classificacdo do utilizador ativo
para um item-candidato, com base nas suas avaliacdes a itens semelhantes ao item- candidato
(Adomavicius e Tuzhilin 2005). A classificacao desconhecida é prevista através da média das
classificacdes ponderadas conhecidas dos itens semelhantes do utilizador ativo (Wang et al.

2008).

Tabela 9 llustracao do conceito de collaborative filtering baseada em itens.

lteml Item2 Iltem3 Iltemd4 Item5 Kem6 ltem?
Maria 2 1 4 5 4 3 ?
Utilizador1 3 1 4 2 3 4 3
Utilizador2 g 3 3 1 il g 5
Utilizador3 1 5 1 3 2 4 2
Utilizadord 2 4 2 4 3 5 1
Similares
Similares
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Quer para a CF baseada no utilizador quer para a CF baseada no item, a semelhanca entre utilizadores
ou itens é estimada através do cos e ou do coeficiente de correlacdo de Pearson (Taneja e Arora 2018;
Boussaadi et al.).

Aplica-se o coeficiente de correlacdo Pearson (Resnick et al. 1994) quando se quer encontrar o grau de
similaridade entre um par de itens ou um par de utilizadores. A equacdo 12 exemplifica o calculo da
similaridade ente utilizadores, onde 7;, e 7;, representam a média das classificacdes dos utilizadores u e

v, respetivamente, com este coeficiente.

Zi E(u.v)(ru,i - TE) X (rv,i - ﬁ;

(12)

sim(u,v) =

(ru,i - EL)Z X (Tv,i - @)2

0 valor do coeficiente de correlacdo Pearson varia entre -1 e +1, sendo que quanto mais préximo o valor
estiver de +1, maior a correlacao entre utilizadores e, por isso, maior a semelhanca dos gostos. Por outro
lado, quanto mais préximo o valor estiver de -1, menor a correlacdo entre utilizadores e maior a
disparidade de gostos (Taneja e Arora 2018).

A principal desvantagem de um SR baseado em memoria ¢ a sua inadequacao para lidar com um nimero
elevado de utilizadores e itens

Na CF baseada em modelos, o sistema de recomendacéo aprende e reconhece padrdes a partir de
dados de treino offline do algoritmo (Taneja e Arora 2018; Boussaadi et al. 2020 - 2020). Este método
baseia-se em técnicas de machine learning como modelos probabilisticos, /ustering, modelos de fatores
latentes e mining association rules (Boussaadi et al. 2020 - 2020). Ele é composto por uma fase inicial
de aprendizagem, em que sao determinados os parametros ideais do modelo de recomendacao do
sistema. Uma vez terminada esta fase, o SR consegue prever as classificacoes dos itens que o utilizador

ainda ndo tenha classificado.

4.2.3  Graph-based

O método graph-based (GB) utiliza grafos para representar os dados recolhidos sobre investigadores
(utilizadores) e artigos cientificos (itens). Aplica, a posteriori, um algoritmo de classificacdo para ordenar
0s artigos candidatos (Hui et al., 2020).

A recomendacao cientifica GB envolve a representacdo de um grafo (figura 8) onde os utilizadores e os

artigos cientificos sao arestas (Tang et al., 2021) e as relacdes de citacao entre artigos, por exemplo, séo
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vértices, ou nos (Ma & Wang, 2019). Na recomendacao cientifica, os grafos podem incluir redes de

citacao, redes sociais e redes de informacao heterogéneas (Tang et al., 2021).

Figura 8 Representacdo de um modelo de recomendacao cientifica graph-based.

Utilizadores ltens

Fonte: Adaptado de Cai et al. (2016).

Este método ndo sé ndo considera o conteudo dos ROs mas também as relacdes entre os artigos.
Considera-se que dois artigos sdo semelhantes quando tém referéncias em comum ou quando sdo
citados pelo mesmo artigo (Hui et al., 2020). No cenario de redes de citacdo, um sendo é a escassez de
dados de citacdo em artigos cientificos, por exemplo, mais recentes.

Ultimamente, as investigacdes nesta area concentram-se na modelagem grafica baseada em meta-
padrdes e na representacdo de grafos heterogéneos (Ma & Wang, 2019).

Nos grafos baseados em meta-padrdes, como 0 nome indica, sdo empregados meta-padrdes ou meta-
grafos de varias semanticas em redes heterogéneas. Contudo, esta abordagem ainda sofre de ineficiéncia
devido as estratégias de extracao dos meta-padroes.

Os grafos heterogéneos tém recebido maior atencao talvez porque, como Ma & Wang (2019) notam, as
verdadeiras redes de informacao cientifica sao, geralmente, grafos heterogéneos, que contém varios
tipos de entidades (p.e. autor, papel, local, topico) e relacdes (p.e., de escrita, publicacdo, colaboracao).
E ainda de mencionar as abordagens baseadas em knowledge graphs. Um dos seus beneficios ¢ o alivio
do problema de escassez de dados gracas a tecnologia de machine learning, que permite que

informacdes laterais sejam incorporadas nos SRs (Tang et al., 2021). A aprendizagem da representacao
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de grafos foi introduzida pela rede neural DeepWalk, concebida para mapear o contexto das palavras
num texto para uma rede (Ma & Wang, 2019).

Tang et al. (2021) dividem os métodos de recomendacao de Anowledge graphs em duas categorias: (1)
métodos de concecao e utilizacdo de semantic paths e (2) métodos com aprendizagem de representacdo
de carateristicas. Por exemplo, os métodos (1) podem valer-se de meta-paths para calcular a relevancia
de utilizadores e itens sob paths semelhantes. Os métodos (2) mapeiam entidades e relacdes em vetores
de, em simultaneo, baixa dimensao e elevada densidade, de forma a melhorar a representacdo de
utilizadores e itens. Todavia, um defeito destes métodos é que eles desconsideram as associacdes de

alta ordem entre a entidade utilizador e a entidade artigo cientifico.

424 Hybrid filtering

Com o proposito de melhorar a precisao das recomendacdes, aumentar a satisfacdo do utilizador e aliviar
0s problemas associados a cada uma das técnicas de recomendacao ja apresentadas, os SRs hibridos
combinam duas ou mais técnicas para beneficiar das vantagens de cada (Sakib et al.2020; Wang et al.
2018). Isto é, o conceito passa por combinar técnicas de recomendacdo para criar sinergias entre elas.
Na investigacdo de Wang et al. (2018), foi proposta uma abordagem hibrida para um SR cientifica que
integra informacdo advinda de redes sociais no seu algoritmo. A informacao retirada de Zags sociais foi
utilizada na parte da abordagem CBF para construir os perfis dos investigadores e dos artigos. Ja a
informacdo sobre os amigos dos investigadores nas redes sociais foi utilizada na abordagem CF para
ajudar a conduzir uma factorizacdo de matriz probabilistica unificada. Subsequentemente, o produto de
ambas as abordagens foi combinado. Os resultados experimentais obtidos com o conjunto de dados da
rede social cientifica CiteULike provaram que, em comparacdo a outras abordagens, a proposta obteve
os melhores resultados de recomendacéo.

Kanakia et al. (2019) apresentaram uma plataforma de recomendacao cientifica hibrida utilizada pela
Microsoft Academic, combinando abordagens baseadas na co-citacdo e no contetdo para maximizar a
cobertura, a escalabilidade, melhorar o arranque a frio e a satisfacao do utilizador. O wser survey
conduzido para avaliar a proposta mostrou uma correlacdo positiva evidente entre os valores de
similaridade calculados pela plataforma de recomendacéo hibrida e as pontuacdes do utilizador. Por
outro lado, notou-se uma oportunidade para melhorar a satisfacdo dos utilizadores relativamente as

recomendacOes apresentadas, particularmente para o método CB.
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Yadav et al. (2019 - 2019) propdem RecCite, focando-se na escalabilidade e relevancia durante o
processo de gerar recomendacdes. A avaliacdo da solucdo dos autores revelou resultados positivos no
conjunto de dados ArnetMiner. O algoritmo de recomendacao beneficia de uma analise das comunidades
de utilizadores através de uma rede de citacdo. Em adicdo, beneficia igualmente da mistura dos fatores
popularidade (dos artigos) e semelhanca semantica no algoritmo personalizado PageRank para produzir
recomendacdes relevantes.

Hui et al. (2020) propdem a abordagem de recomendacdo hibrida AMHG, que se baseia num grafo
heterogéneo de citacdo multinivel. Os autores consideram os artigos-alvo para aliviar o problema do
arrangue a frio sofrido pelos artigos recentemente publicados e da citacéo zero. Eles utilizam as relacdes
das citacdes para extrair a relacdo implicita entre um artigo e as suas referéncias; e a informacdo dos
metadados para verificar a semelhanca do contelido dos artigos-candidatos na rede de citacdo multinivel.
Introduzem também a influéncia dos autores como fator de reordenacao da lista de recomendacao (Hui
et al. 2020).

Na abordagem de Sun et al. (2014), o perfil de utilizador é construido a partir de contetdo semantico e
ligacdes heterogéneas. Para superar as deficiéncias dos métodos tradicionais baseados em CB e CF, os
artigos-candidatos foram classificados de acordo com a classificacdo de recomendacado agregada, obtida
a partir da classificacao pré-calculada e da classificacdo de voto social.

Sakib et al. (2021) propéem uma abordagem hibrida que incorpora metadados contextuais publicos
(titulo, palavras-chave, resumo) na abordagem tradicional CBF para encontrar semelhancas baseadas
no conteudo e informacado contextual das relacdes de citacdo na abordagem CF. Ambas as similaridades
sd0 combinadas para construir o0 modelo hibrido, que nao depende do perfil a priori do utilizador.

A proposta de Amami et al. (2017) modela o investigador utilizador com base nos tépicos dos artigos
que este classificou, tirando partido dos topicos latentes nas publicacdes dos investigadores e das
relacdes entre investigadores da mesma area cientifica. A abordagem hibrida combina a analise de
contetdo baseada em modelacao probabilistica e técnicas da CF baseadas num modelo linguistico.

Ma & Wang (2019) desenvolveram uma recomendacao cientifica baseada na representacao grafica
heterogénea que considera as entidades heterogénicas e as relacdes dos graficos académicos, bem
como a informacédo do contetdo dos artigos cientificos na representacdo do utilizador. O algoritmo
primeiro constroi o perfil dos utilizadores e dos artigos cientificos com a extracao de informacao sobre o
conteudo do artigo. A doc2vec é posteriormente utilizada para as representacées dos nés das relacoes

nos grafos heterogéneos.
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4.3 Problemas e solucoes das técnicas de recomendacao

43.1 Content-based

Devido a légica da CBF, os SRs sé podem gerar recomendacoes Uteis quando as caracteristicas dos itens
e as preferéncias do utilizador estao disponiveis. Caso contrario, verificar-se-a o problema do arranque a
frio (Jugovac e Jannach 2017). O problema do arranque a frio ocorre quando ha falta de informacéao

sobre:

e um novo utilizador que ainda nao interagiu com os itens, e cujo corpus é considerado vazio,

e um novo artigo que n&o foi objeto de interesse por nenhum utilizador.

Por outro lado, a CBF considera os interesses atuais dos utilizadores. Significa que, se 0s seus interesses
se transfigurarem, as recomendacdes refletem essa mudanca (Boussaadi et al. 2020 - 2020). Descreve-
se de seguida outros dois problemas comuns em SRs com CBF. No sentido de aumentar a utilidade do

topico, mencionam-se solucoes encontradas ou desenvolvidas por investigadores.

Sobreespecializacado e baixa serendipidade

A sobreespecializacdo e a deficiéncia de serendipidade sao dos desafios mais substanciais dos SRs
baseados no conteudo.

A sobreespecializacado consiste na recomendacado de itens demasiado similares entre si (Taneja e Arora
2018; Saat et al. 2018). Ainda que resulte isso em itens relevantes, ha o risco de as recomendacdes
nao serem tao Uteis devido a auséncia de novidade e imprevisibilidade, uma vez que elas estao limitadas
aos itens previamente classificados pelo utilizador. A solucdo passa por incluir serendipidade, ou seja,
novidade, imprevisibilidade e relevancia no SR (Chen 2004).

A serendipidade pode ser interpretada quase como o inverso da similaridade dado que a sua introducao
no SR resulta em recomendacdes de itens novos, com os quais o utilizador ndo esta familiarizado.

Os SRs que utilizam abordagens de Linked Open Data (LOD) evidenciam ser boas possibilidades para
encontrar itens relevantes, inesperados e novos num grande conjunto de dados (Saat et al. 2018). Em
Maccatrozzo et al. (03/07/2017), os autores propdem o modelo SIRUP, focado na serendipidade em
SRs baseados no contetido. A novidade dos itens é calculada com o cos, utilizando caminhos de LOD. A
avaliacao, aplicada a programas televisivos, mostram que o SIRUP permite identificar recomendacoes
serendipistas e, em simultaneo, ter 71% de precisdo. Nota-se, no entanto, uma lacuna no que concerne

0 estudo do impacto de LOD nos SRs com CBF, inclusive na area cientifica.
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Semantica

Normalmente, as carateristicas extraidas a partir de metadados, ou carateristicas textuais, sao os
atributos que descrevem um item (Beel et al. 2016) — ainda que as carateristicas possam ser também
nao-textuais, como é exemplo o layout da informacéo. O que se verifica nestes casos é a extracao de
conteudo pouco significativo para corretamente capturar a semantica dos interesses do utilizador. Apesar
de os sistemas de CBF serem concebidos, principalmente, para recomendar itens baseados em texto,
eles criam complicacdes que tém origem na ambiguidade da linguagem, tais como polissemia e
sinonimia (Son e Kim 2018).

Noutra perspetiva, utilizar somente o titulo e resumo do artigo candidato pode conduzir a recomendacdes
irrelevantes. Nem sempre os titulos e/ou os resumos dos artigos refletem adequadamente as
contribuicdes da investigacao desenvolvida. Uma solucdo para este problema & ponderar o conteudo
completo do item candidato a recomendacao, tal como o método proposto por Hanyurwimfura et al.
(2015), que considera o conteudo integral dos artigos para gerar recomendacdes. Os autores propdem
um SR académico sem necessidade de perfis de utilizador. A abordagem toma um Unico artigo cientifico
como input, do qual se extraem os topicos principais e as frases-chave. Estas duas carateristicas sédo
posteriormente submetidas como termos/frases de pesquisa a bases de dados e repositorios online para
reunir os artigos semelhantes (Hanyurwimfura et al. 2015).

Ferrara F., Pudota N., Tasso C. (2011) apresentaram um SR cientifica que produz perfis de utilizador
adaptaveis bem como descricdes semanticas de itens, através da extracdo das frases-chave dos artigos
cientificos. Os autores pressupdem que as frases-chave possuem informacao contextual significativa o
suficiente para melhorar o0 mecanismo de filtragem. As descricdes dos itens sdo comparadas pelo cos

para avaliar a relevancia de um novo documento no que diz respeito aos interesses do utilizador.

4.3.2 Collaborative-filtering

Descreve-se de seguida 4 problemas comuns aos SRs de collaborative filtering, nomeadamente o
problema de arranque a frio, que corresponde a falta de informacao sobre os utilizadores ou itens para
gerar recomendacdes, de escassez de dados e de adaptacao a mudanca de interesses por parte dos
utilizadores. Para cada um deles sao exploradas solucdes propostas por autores, no contexto de

recomendacdes cientificas.
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Arranque a frio: novos utilizadores

Como notado por Sakib et al. (2020), a maioria dos SRs dependem de perfis de utilizador a priori — perfis
de utilizador criados com base no historico — e, por consequéncia, nao conseguem recomendar itens a
novos utilizadores. Em acréscimo, como a maioria deles também utiliza informacédo contextual n&o-
publica, as restricbes dos direitos de autor impedem de encontrar semelhancas adequadas entre papeis.
Procurando colmatar esses problemas, os autores desenharam um SR cientifica que utiliza a filtragem
colaborativa, ndo depende de perfis de utilizador a priori, e utiliza somente informacao contextual publica.
As associagdes entre os itens foram encontradas através de relacdes de 2 niveis de papel(item)-citacao.
Outra solucdo é a de Haruna et al. (2017), exposta na seccdo Adaptacdo aos interesses em mudanca
dos utilizadores em maior detalhe, que ndo requer um perfil de utilizador a priori gracas a utilizacdo de
metadados contextuais disponiveis publicamente. Resumidamente, os autores introduzem uma
abordagem colaborativa que deduz associacdes ocultas entre um item-alvo e as suas referéncias, bem

como entre as citacdes do item-alvo utilizadores.

Arranque a frio: novos itens e falta de classificacées

A CF néo pode gerar recomendacdes precisas sem classificacdes suficientes dos itens (Son e Kim 2018;
Chen 2004), algo que acontece com frequéncia no comeco da implementacdo dos sistemas de
recomendacao devido a tipica reduzida adesao inicial.

Sem classificacdes, o sistema ndo pode gerar recomendacdes, € sem ou com poucos utilizadores, ndo
ha forma de introduzir novas classificacdes no sistema. Trata-se, de facto, de um problema interligado
com o arranque a frio visto anteriormente. Ademais, se ha uma insuficiéncia de classificacdes e,
consequentemente, incapacidade de recomendacao, os utilizadores sentem relutancia e apreensao em
continuar a utilizar o SR.

Para resolver o problema, Kautz et al. (1997) criaram uma matriz de classificacdes a partir da rede de
citacOes entre artigos cientificos. Nesta matriz, cada linha corresponde a um autor, cada coluna
corresponde a um artigo, e cada célula corresponde a uma classificacdo. Haruna et al. (2017) extrairam
a pontuacao de classificacdo entre investigadores e trabalhos de investigacdo com base nas relacoes
item-citacao. Adicionalmente, as associacdes entre artigos cientificos podem ser depreendidas através
das classificacoes explicitas dos utilizadores, mas também de acdes implicitas, da analise de citacdes
ou de citacdes. McNee et al. (2002) testaram a abordagem das classificacdes com origem em citacoes.

Nesse caso, na sua matriz, um artigo representa um utilizador e uma citacao representa um item. A
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pontuacao é definida pelas citacdes encontradas na lista de referéncias do artigo. Ao se ter os utilizadores
como “artigos”, garante-se que cada utilizador fornece classificacées (McNee et al. 2002).

As acoes implicitas ocorrem nas interacdes entre utilizadores e itens. Yang et al. (2009) focaram-se no
numero de paginas lidas pelos utilizadores, seguindo o raciocinio: quantas mais paginas lidas, maior o
interesse, maior a relevancia e melhor a classificacdo. Em contraste, Pennock et al. (2000) equacionaram
0 ato de download, a adicdo de um artigo ao perfil de utilizador, a edicdo de detalhes dos artigos
cientificos, e a visualizacdo da bibliografia a avaliacdes positiva. McNee et al. (2002) postularam que
quando dois autores citam os mesmos artigos, ambos sdo semelhantes na sua logica. Ou, se um
utilizador 1& ou cita um artigo, as citacdes do artigo citado vao de encontro aos gostos e interesses do
utilizador. Contudo, nada garante que qualquer uma destas suposicées em relacao as acdes implicitas
dos utilizadores corresponda a realidade, o que pode acabar por ter um efeito negativo na qualidade das

recomendacoes.

Adaplacdo aos interesses em mudanca dos utilizadores

Os sistemas de recomendacdo de CF baseiam-se no pressuposto de que os utilizadores com gostos
semelhantes no passado terdo os mesmos gostos no futuro. No entanto, é natural que os investigadores
publiquem research outputs em mais do que uma area cientifica ou que alterarem as suas areas de
interesse ao longo da carreira. Pode-se, assim, tornar dificil encontrar um grupo de utilizadores
semelhante e recomendar artigos adequados ao utilizador-alvo quando uma base de dados contém
muitos desses casos (Son e Kim 2018).

Haruna et al. (2017) apresentam uma abordagem colaborativa para um SR cientifica que deduz
associacdes ocultas entre um item-alvo e as suas referéncias, bem como entre os artigos que citam o
item-alvo, a fim de personalizar as recomendacdes. Este ato é possivel através de metadados contextuais
disponiveis publicamente. A proposta admite a légica de que, se dois artigos cientificos pertencem as
referéncias bibliograficas de um numero significativo de artigos em comum, entao eles sdo semelhantes.
Na abordagem proposta, um item-candidato é qualificado para consideracdo se e so se citar qualquer
uma das referéncias do item- alvo e se existir outro item que cite simultaneamente o candidato e o item-
alvo. Sao depois recomendamos os top-N itens mais semelhantes ao item-alvo. Significa isto que o a
abordagem proposta € capaz de gerar recomendacdes personalizadas, independentemente das areas

cientificas de interesse do utilizador e da sua experiéncia profissional.
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Escassez de dados

O desempenho dos modelos de CF diminui consideravelmente quando o SR nao tem dados de feedback
suficientes sobre utilizadores ou itens. Tenha-se como exemplo os utilizadores que dao feedback explicito
ao SR quando avaliam os itens numa escala de 0 a 10 estrelas. E a partir destes dados que se cria o
perfil do utilizador e se geram recomendacdes. Contudo, depara-se com um problema quando ele ndo
fornece esse feedback necessario, observando-se uma escassez de dados (tabela 10) ou data sparsity
(Alfarhood e Cheng 2019 - 2019; Amami et al., 2017; Son e Kim 2018). Quanto maior a escassez, mais

inexatas as previsoes.

Tabela 10 Exemplificacdo de escassez de dados.

Id item
B 0115 248586 8563 852 655220
131 NaN NaN NaN NaN NaN
251 NaN NaN NaN 3 NaN
3841 NaN 4 NaN NaN NaN

Para solucionar este problema, Alfarhood e Cheng (2019 - 2019) propuseram a técnica de
recomendacao hibrida Collaborative Attentive Autoencoder (CATA). Ela aproveita a informacéo textual
dos itens para aprender os seus fatores latentes através de um mecanismo de atencdo — uma técnica
de deep learning — que captura a parte mais pertinente da informacéo. Permite, assim, prever com mais
precisdo as classificacdes dos utilizadores e gerar melhores recomendacdes. Fatores latentes
representam categorias presentes nos dados. Num dafaset de artigos cientificos, “biomecéanica”,
“geologia” e “historia da arte” podem ser fatores latentes, que representam um dominio cientifico. A
avaliacdo realizada ao CATA permitiu concluir que o desempenho deste aumenta consistentemente a

medida que a escassez de dados também aumenta.

4.3.3 Graph-based

Esta seccdo discorre os problemas mais predominantes dos SRs graph-based: o arranque a frio, a
dificuldade em modelar associacoes de alta ordem entre as entidades, escassez de dados e as

estratégias ineficientes de extracdo de meta-padroes.
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Arranque a frio

A proposta de Wang et al. (2020) parte da ideia de que o ato de estabelecer correlacdes entre
documentos se deve basear em atributos como o titulo, autor, resumo, palavras-chave, relacdes de
citacao referéncias, e de que os Anowledge graphs podem resultar ndo s6 em resultados mais precisos,
mas podem também aliviar a escassez de dados. Os autores constroem um Anowledge graph de artigos
cientificos que modela as preferéncias do utilizador de acordo com a interacdo histérica deste com os
documentos. O modelo neuronal /ong short-term memoryé utilizado para extrair informacao entre os nés
e combinar com as preferéncias de utilizador para obter a lista de recomendacao.

Cai et al. (2016) apresentam o modelo grafo bi-relacional UAGMT para resolver o problema do arranque
a frio de novos itens. Para colmatar a falta de informacao histdrica dos novos artigos cientificos, o UAGMT
integra informacéo de fags. Primeiro, o0 modelo utiliza o titulo e o resumo do artigo para sumariar o seu
conteudo, adotando a premissa de que a informacéo das fags pode ser combinada com outro tipo de
informacé&o para calcular a similaridade entre artigos e gerar recomendacdes. Na representacédo grafica,
existem ligacoes /ntra-layers e ligacdes inter-layers. No primeiro caso, as ligacdes denotam as relacdes
utilizador-artigo e, no segundo caso, as ligacoes denotam as relacdes entre o mesmo tipo de objetos. Por
ultimo, para recomendar novos artigos, € aplicado o processo matematico passeio aleatério (random

walk) em combinacado com um algoritmo de reinicio.

Associacoes de alta ordem entre as entidades e escassez de dados

O método de Tang et al. (2021) resolve dois aspetos: (1) recomendar artigos relevantes sabendo que o
historico de interacao entre SR e utilizador é escasso, (2) recomendar artigos relacionados com o dominio
cientifico de investigadores com conhecimentos limitados sobre o dominio. Os autores propdem o
método Confent-based and knowledge Graph-based Paper Recommendation method (CGPRec), que
utiliza a técnica de processamento em linguagem natural Word2vec e uma Double Convolutional Neural
Network para processar texto, e um mddulo de extracao de caracteristicas com duas camadas de auto-
atencao para obter as preferéncias explicitas do utilizador. Com uma base de dados de conhecimento
externa, o CGPRec extrai conceitos do contetido dos artigos cientificos para construir um Anowledge
graph. Esse grafo é composto por nds de utilizador, nos de artigos cientificos e nés de metadados. Tang
et al. (2021) propdem ainda uma rede convolucional para modelar associacées de alta ordem no

knowledge graph e assim captar as preferéncias implicitas do utilizador.
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Ineficiéncia das estratégias de extracdo para meta-padroes

Ma & Wang (2019) resolvem o problema de recomendacdes cientificas personalizadas, no contexto de
redes de informacdo heterogéneas, com o HGRec. O método baseia-se na aprendizagem de
representacdo grafica heterogénea. Primeiro, o perfil dos utilizadores e dos artigos cientificos sao
construidos a partir da extracdo de informacdo do contetido dos artigos. De seguida, aplicam a
ferramenta de programacao neurolinguistica Doc2vec para representar os nds do utilizador e do artigo.
Por fim, as recomendacdes resultam do célculo da semelhanca do cosentre os vetores das carateristicas

do utilizador e os vetores das carateristicas do artigo cientifico.

4.4 Avaliacao dos sistemas de recomendacao

Nesta seccao sdo descritos trés tipos de avaliacdo (figura 9) que se podem aplicar aos sistemas de
recomendacao para perceber o estado da performance do sistema: 1) avaliacdo offline, 2) estudos de
utilizador e 3) avaliacdo online. Em adicéo, sdo discutidos os recursos necessarios e procedimentos

necessarios para realizar cada um destes tipos de avaliacao.

Figura 9 Tipos de avaliacdo aos sistemas de recomendacao.

Avaliacdo Avaliagdo Estudos de

online utilizador

offline

441 Avaliacao offline

A avaliacao offline permite medir a qualidade das recomendacdes geradas pelo SR a custos reduzidos,
em especial, quando comparada com a avaliacdo offline e estudos de utilizador. Ela ndo exige que o
sistema esteja implementado nem que sejam utilizados utilizadores reais, razdes pelas quais a avaliacdo
offline ¢ amplamente aplicada. Contudo, por essas mesmas razdes, (1) s6 um numero reduzido de

perguntas, normalmente relacionadas com a capacidade de previsdao de um algoritmo, pode ser
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respondido e (2) a influéncia do sistema de recomendacéo no comportamento do utilizador ndo pode ser
diretamente medida.

Devido ao acesso limitado a dados do mundo real, os SRs sdo maioritariamente avaliados offline através
de datasets. Os datasets para recomendacdo cientifica contém dados sobre autores e artigos, por
exemplo, id de autor, interesses de investigacdo do autor, afiliacdes, titulo, classificacdes, ano de
publicacao, jornal, citacdes e URLs de PDFs publicos.

Visto o objetivo da avaliacao offline ser simular o comportamento dos utilizadores que interagem com o
SR, o dalasetdeve permitir a comparacao das classificacdes previstas pelo sistema com as classificacdes
reais (Barros et al. 2019). Desta forma, os dados do dataset devem ser o mais compativeis possivel com
os dados com que o sistema lidara na vida real. Evita isto o enviesamento na distribuicao de utilizadores,
itens e classificacdes (Ricci et al. 2015).

A tabela 11 referencia datasets cientificos que foram identificados durante o processo da revisdo de
literatura, assim como a URL onde eles podem ser descarregados. Eles encontram-se disponiveis online
até ao presente momento, pelo que podem ser utilizados para realizar uma avaliacdo offline a um SR

cientifica.

Tabela 11 Datasets para sistemas de recomendagao cientifica.

DATASET URL

Anthology Reference Corpus  https://www.aclweb.org/anthology/
https://drive.google.com/file/d/0B2Mzhc7popBgTiRRX1hPY2g? MUE/ edit

ACM portal https://dl.acm.org/

ArnetMiner https://www.aminer.org/aminernetwork

DBLP https:/ / dblp.unidrier.de/xml/

CITESEERX https://csxstatic.ist.psu.edu/downloads/data

Docear https://docear.org/labs/

RARD https://dataverse.harvard.edu/ dataset xhtml?persistentld=doi:10.7910/DVN/HA 8EAH
RARD Il https://dataverse.harvard.edu/dataset xhtmi?persistentld=doi:10.7910/DVN/AT4 MNE
Sugiyama e Kan (2013) https://scholarbank.nus.edu.sg/handle/10635/146027

unarXive https://zenodo.org/record/3385851
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Na avaliacao offline, o dataset é dividido em conjunto de dados para treino (fraining sef), destinado a
treinar os algoritmos do SR, e conjunto de dados para teste (fest set) (Sakib et al. 2020).

O conjunto de dados para teste serve como ponto de referéncia para aquilo que ¢ aceitavel, ou seja, ele
determina a importancia dos resultados produzidos pelo conjunto de treino ou o desempenho do
algoritmo de recomendacdo. O conjunto de dados para teste contém classificacdes reais que sdo
consideradas como valor base. ldealmente, a avaliacdo offline demonstra que as classificacdes previstas
com o conjunto de dados para treino (tabela 12) coincidem com a verdade/realidade. Isto implica que
as interacdes do utilizador com o sistema sejam ocultadas (tabela 13). Assim sendo, a verdade/realidade

corresponde as classificacdes ocultadas no conjunto de dados para teste.

Tabela 12 Matriz de classificacdo do conjunto de dados para treino. Tabela 13 Matriz de classificacdo do conjunto de dados para teste.

tteml | ltem2 | ftem3 | ltem4 lteml | ltem2 | ltem3 | ltem4
Utilizador 1 +1 +1 Utilizador1 1 +1 +1
Utilizador2 +1 1 *1 Utilizador2 +1 1 +1
Utilizador3 | +1 -1 -1 Utilizador3 | +1 1 1
Utilizadord | +1 -l +l +l Utilizadord | +1 1 +1 y

As classificacdes no conjunto para teste sdo inputs no SR para a construcdo de uma matriz de interacéo
entre o utilizador e os itens. E através delas que o sistema atribui uma pontuacdo a cada um dos itens
presentes no conjunto de dados de teste associado a um utilizador especifico, ou a cada um dos itens
ausentes no conjunto de dados de treino associado a um utilizador especifico. Frisando novamente a
ideia, com o conjunto de dados para treino, o SR tenta prever as classificacdes no conjunto de dados
para teste. As classificacOes previstas séo depois comparadas com as classificacdes reais no conjunto
de teste. Para analisar o desempenho do algoritmo de recomendacao, diferentes métricas podem ser

calculadas

Datasets e divisdo dos datasets
O primeiro passo para a avaliacao offline é escolher um dataset E de notar que, & medida que o volume
de dados aumenta, maior € a dificuldade dos algoritmos em lidar com a escassez de dados, arranque a

frio, escalabilidade, diversidade, entre outros.
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O dataset selecionado é dividido em dados para treino e teste do SR. Por sua vez, os dados para treino
descortinam-se, normalmente, num subconjunto de dados de treino e dados de validacéo (figura 10).
Idealmente, o SR é avaliado com amostras de dados que nao foram aproveitados para treinar ou melhorar
0 seu modelo, de modo a evitar o enviesamento. Os dados de validacdo servem esse propdsito,
qualificando o desempenho dos SRs imparcialmente. Em contrapartida, os dados de treino treinam o
modelo.

Importa salientar que, na literatura, o termo “conjunto de validacao” é frequentemente empregue
enguanto sindnimo de “conjunto de teste”, embora uma distincdo pareca, do ponto de vista pessoal,

mais benéfico para a compreensao do processo aqui descrito.

Figura 10 Representacao visual do processo de divisao dos dados para avaliacao.

Conjuntos de dados

Dados para treino

Subconjunto de dados de treino Dados de validagao _

A divisdo do conjunto de dados pode ser feita de acordo com uma das seguintes estratégias (Jiang et al.

2012; Wang et al. 2006; Wang et al. 2018; Sun et al. 2014; Sakib et al. 2020; Chen 2004):

o Leave-one-last: extrai a interacao final do utilizador como conjunto de dados para teste, onde
a penultima interacdo é normalmente utilizada como validacao e as restantes transacdes sao
utilizadas para treino do SR.

o Divisdo aleatdria: implica selecionar de forma aleatoria o limite de dados para treino/teste por
utilizador. Por exemplo, Wang et al. (2006) recolheram amostras aleatérias dos dados para
limitar o numero de utilizadores a 428 e o numero de itens a 516.

o Divisao dos utilizadores: consiste em dividir o conjunto de dados por utilizador. Um conjunto
de utilizadores (e respetivos atributos) é reservado para treino do SR, enquanto que um outro
conjunto de utilizadores ¢ utilizado para testes. Requer que o sistema nao sofra de arranque a
frio.

e Divisdao baseada no tempo: considera uma linha temporal de acontecimentos definida, a
titulo de exemplo, pelas interacbes entre utilizador e item. Um possivel procedimento é definir

um ponto (fixo) no tempo e fragmentar todas as interacdes prévias a esse ponto (dados para

63



treino) das interacdes posteriores a esse ponto de tempo (dados para teste). Existem duas
variacdes para definir esse ponto de separacao:

o Divisdo especifica ao utilizador: assegura 0 mesmo racio por utilizador com a selecdo de
uma percentagem das ultimas interacées de cada utilizador (ex.: 20% das ultimas
interacdes de cada utilizador é reservada para testes)

o Divisdo global: onde ele é definido por um ponto de tempo fixo partilhado por todos os
utilizadores, de modo a se obter um racio de treino/teste global (ex.: divisdo do conjunto
de dados em 80%/20%).

e Validacao cruzada k-fold (figura 11): tem um Unico parametro k, sendo k o numero de
subconjuntos em que um conjunto de dados se divide. Uma vez feita essa divisdo, cada
subconjunto pode ser utilizado como conjunto de dados para teste enquanto todos os outros
subconjuntos juntos sdo utilizados como conjunto de dados para treino. Por exemplo, Sakib et
al. (2020) dividiram o seu conjunto de dados em 5 grupos, selecionando 20% da amostra como
um conjunto de teste (equivale a 0,20*5=1). Pode-se assim dizer que Sakib et al. (2020)
executaram uma validacéo cruzada com k=b, ou ainda, validacao cruzada de 5-/o/d, e que 1 dos
5 subconjuntos foi utilizado para teste. Note-se 0 nome desta estratégia. Ele relembra os dados
para validacdo e parece esquecer o treino do modelo do SR. Na verdade, a estratégia de
validacao A-fo/d € uma forma de avaliar o SR sem enviesamento que nao requer a divisao dos

dados para treino em dados de treino e dados de validacao.

Figura 11 Conceifo de validacao cruzada k fold, para k=>5.

Divisao 1 Dados para teste
Diviséo 2 Dados para treino
Divisdo 3
Divisao 4
Divisao 5

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Esta lista nao é exaustiva, pelo que existem outras estratégias que podem ser tidas em consideracao na
altura de divisao dos datasets, nomeadamente estratégias de validacdo cruzada, que se subdividem para

além do A-fold.
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Meétricas de avaliacao offline

Numa avaliacao offline tipica séo selecionados conjuntos de dados para treino e para teste a partir de
um dataset. Ocorrida a etapa, é construido um modelo preditivo nas amostras de treino, que é
posteriormente avaliado com amostras de validacéo.

O desempenho geral do SR em escrutinio é calculado através de diferentes métricas de avaliacdo. Inferir
acerca o SR a partir de um sé indicador é insuficiente, pelo que se recomenda perspetivar segundo

diferentes métricas de:

e precisao preditiva,
e precisdo de classificacao (ou de apoio a decisao) e

e precisao top-N (ou de rank).

Alguns algoritmos procuram prever a classificacdo dos itens a partir do feedback explicito do utilizador.
Caso 0 SR nao sofra de escassez de dados, métricas de avaliagdo como o mean absolute error (MAE) ou
o root mean squared error (RMSE) sado adequadas (Barros et al. 2019). Métricas de precisdo preditiva
como estas duas medem o desempenho do algoritmo de recomendacédo comparando a previsao do
algoritmo com a classificacdo real de um item, dada por um utilizador.

Se o erro absoluto (absolute error- AE) € o numero de erros observado nas medicdes, ou seja, a diferenca
entre o valor previsto computado e o valor verdadeiro, o MAE (equacdo 13), aplicado aos SRs cientifica,
¢ o desvio médio absoluto entre uma classificacao prevista e a classificacao real de um item dada por
um utilizador. Quanto mais baixo o valor, melhor o algoritmo. Em termos matematicos, o MAE ¢ a soma
do valor absoluto das diferencas entre os valores esperados e os valores previstos, dividido pelo numero

total de previsdes. A equacao 13 traduz esta definicdo em termos matematicos.
n
1
MAE == Iy, — )| (11
i=1

onde n representa o numero de erros, y; a classificacdo prevista, y a classificacao real, e | yi - y|os
erros absolutos.

O RMSE (equacao 14) ¢ o desvio padrao dos erros de previsdo, ou residuos. E uma métrica de preciséo
preditiva que indica quéo longe os as classificacdes previstas estdo da linha de regressdo. O RMSE
informa como os dados estdo concentrados em torna da linha de melhor ajuste (classificacdes reais). A
formula correspondente é dada pela equacdo 14, onde N denota o tamanho da amostra, y; as
classificaces previstas, y; os valores reais, e (y; — y;)? as diferencas entre as classificacées previstas

e reais, ao quadrado.
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YL i —y)?

RMSE =
N

(12)

O MAE e o RMSE podem ser utilizados em conjunto para aferir a variacao dos erros num conjunto de
previsdes. De ter em mente que o resultado do RMSE é sempre maior ou igual ao MAE. No caso do MAE,
0s valores de erro individuais seguem um comportamento linear — um erro de 10 contribui 2 vezes mais
do que um erro de 5. Por sua vez, 0 RMSE torna os valores entre O e 1 ainda mais pequenos e 0s valores
maiores, maiores, ou seja, os valores de erro elevados sao ampliados, enquanto que os valores pequenos
sao ignorados.

As métricas de precisao preditivas preocupam-se com o quao corretamente o algoritmo do SR consegue
prever as classificacdes dos utilizadores. As métricas de preciséo de classificacao, também conhecidas
por métricas de apoio a decisao, reconhecem que, para muitos SRs, o objetivo é ajudar os utilizadores a
tomar boas decisdes. Estas métricas, por exemplo, precisao, recall e F-measure (F1), focam-se em
distinguir se as classificacdes previstas sao boas ou mas, na otica do utilizador.

Os valores da precisao, recall, e F1 variam entre 0 e 1. O algoritmo melhor é quanto mais proximo de 1.
Para um determinado numero k de itens recomendados, a precisdo (equacao 15) é a proporcao de itens
recomendados relevantes para o utilizador (Hui et al. 2020). A precisao em k, P@k, ¢ a fracdo dos itens

top-k obtidos relevantes para um utilizador.

o Numero de itens relevantes recomendados
Precisdo = - - (13)
Numero total de itens recomendados

O recall (equacao 16) é a proporcao do numero total de itens relevantes recomendados no nimero total
de artigos na base de dados (Sakib et al. 2021). Por exemplo, se uma lista de tamanho 10 recomenda
5 itens relevantes para o utilizador j, cujo numero total de itens relevantes nesse conjunto de teste é 5,
entdo, o recall ¢ de 100%, uma vez que o algoritmo recomenda todos os itens possiveis em que o
utilizador teve interesse.

O recall é, grande parte das vezes, utilizado para o feedback implicito, todavia a precisao nédo ¢ indicada
para tal pois assume que o valor O na matriz utilizador-item significa que o utilizador nao esta interessado
no item quando pode também significar que ele ainda ndo conhece o item (Alfarhood e Cheng 2019 -

2019).

Numero de itens relevantes
Recall = — . (14)
Numero total de itens relevantes

O F1 (equacao 17) é a média harmdnica da precisao e recall, o que permite uma avaliacao global do

algoritmo de recomendacéo.
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_ 2 X Precisao X Recall

(15)

Precisao + Recall

Alguns SRs apresentam aos seus utilizadores recomendacdes na forma de listas compostas por N itens.
Métricas de top-N como o normalized discounted cumulative gain (nDCG), mean average precision (MAP),
e mean reciprocal rank (MRR) visam capturar a qualidade de uma classificacdo em particular, tendo em
conta a preferéncia expressa pelo o utilizador por determinados itens — geralmente os itens presentes
no conjunto de dados para teste e classificados acima de um limiar pré-determinado.

Ao contrario das métricas ja vistas, o MAP, o MRR e o nDCG consideram o ranking dos itens relevantes
na lista de recomendacao (Sun et al. 2014). Fornecem, portanto, uma visdo da capacidade do sistema
em devolver um item relevante no topo do ranking.

Se a average precision (AP) é a média dos valores de precisao em todos os ranks onde se encontram
itens relevantes, o MAP ¢ a média de todos os APs. O MAP corresponde a equacao 18, onde k € o
numero de itens recomendados; N é o tamanho da lista de recomendacao; U denota o nimero total de

utilizadores registados no SR; m; € o nimero de itens relevantes ao utilizador j na lista de recomendacéo;
e P(Rjk) representa a precisdo dos resultados obtidos a partir do resultado superior (o primeiro) até

chegar ao item k.

1v 13
MAP = UZEZ P(Rjx) (16)
i=1 k=1

O MRR indica onde, no ranking, o primeiro item relevante é devolvido pelo SR, com uma média sobre
todos os utilizadores (Hui et al. 2020; Sakib et al.2021). A formula da métrica pode ser consultada na
equacao 19, onde U denota o numero total de utilizadores registados no SR; j representa os utilizadores

do sistema; e F; € a posicao do primeiro item relevante para o utilizador j.

MRR = 12U: ! a7
. srank F
J:

0 nDCG é uma medida que da mais importancia a itens altamente classificados e incorpora diferentes
niveis de relevancia (Sugiyama e Kan 2010). Pode-se afirmar que ele avalia a qualidade do ranking,
sendo que os itens com classificacao mais elevada devem aparecer em primeiro lugar no ranking.

Imagine-se que o SR retorna 3 recomendacdes, que sdo classificadas pelo utilizador numa escala de 0
a 2,em que O corresponde a irrelevante, 1 corresponde a algo relevante e 2 corresponde a extremamente

relevante. Para a férmula nDCG, primeiro é calculado o cumulative gain (CG) de forma a obter a soma
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das classificacdes. Para tal utiliza-se a equacao 20, onde i é o item recomendado, e rel; é a relevancia

do item recomendado, consoante a classificacdo dada pelo utilizador a i.

3
CG = Zreli (18)

Com o resultado obtido calcula-se o discounted cumulative gain (DCG) através da equacdo 21. Em DCG,
a soma segue a ordem das recomendacdes geradas, ou seja, soma-se 0 DCG da primeira recomendacao

(do top N) com o DCG da segunda recomendacdo, com o DCG da terceira recomendacao.

3
DCG = Z rel (19)
- Lilog,(i+1)
=1
Os itens precisam agora de ser reordenados por ordem decrescente de acordo com a classificacao (de

1 a 2) que obtiveram, para se calcular o /deal Discounted Cumulative Gain

zrell _ 1)
IDCG = Z 20
log,(i +1) (20)

Por ultimo, calcula-se o Discounted Cumulative Gain normalizado (equacao 23).

D
nDCG = (21)

Segundo Yadav et al. (2019 - 2019), no contexto de recomendacdes cientificas, a precisédo e a
escalabilidade sdo as métricas mais relevantes. A escalabilidade representa a capacidade do SR em
trabalhar eficientemente num ambiente com numerosos utilizadores e itens. Ela é, geralmente, calculada
como o tempo médio de resposta, ou seja, o tempo que o sistema demora para responder ao pedido do

utilizador, neste caso a geracéao de recomendacdes.

Selecao de baselines para avaliar o SR

Os resultados das meétricas, por si s, carecem de significado. Eles unicamente ganham sentido na
presenca de um limite numérico indicativo da qualidade do desempenho do SR. Tal limite é definido
pelos resultados das métricas de outros algoritmos-candidatos ou de algoritmos do estado da arte ou
comparaveis com o algoritmo proposto.

Quando se comparam dois ou mais algoritmos candidatos, prevalece aquele que tiver resultados de
maior magnitude nas métricas. Quando se avalia uma abordagem, em especial, inovadora, deve-se
efetuar a comparacdao com uma referéncia-base (baseline) representativa das abordagens do estado-da-

arte. Deste modo, é possivel quantificar o quao mais eficaz uma abordagem é. A figura 12 mostra um
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exemplo de comparacao dos resultados da abordagem proposta por Hui et al. (2020) com os resultados

de baselines, através da métrica precisao (a esquerda) e da métrica MAP (a direita).

Figura 12 Exemplo da comparacéo de uma proposta de abordagem com referéncias-base.
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4.4.2  Avaliacao online

A avaliacdo online é uma avaliacdo centrada no utilizador. As métricas da avaliacdo offline sdo uma
tentativa de medir a experiéncia do utilizador. Porém elas nao exprimem todo o contexto de uso nem o
papel das preferéncias e comportamento do utilizador na sua interacdo com o SR.

0O tipo de avaliacdo que proporciona as provas mais convincentes quanto ao verdadeiro valor do SR ¢ a
avaliacdo online, onde o sistema é utilizado por utilizadores reais que executam tarefas reais, tipicamente
inconscientes da sua participacao na experiéncia (Ricci et al. 2015).

O aspeto mais positivo desta abordagem ¢ ela imitar a vida real. Todavia, este tipo de avaliacdo exige
que se tenha acesso a um SR ja desenvolvido e disponivel publicamente, para além de que estas
avaliacdes sdo mais morosas e dispendiosas (Hui et al. 2020).

As avaliacdes online medem as taxas de aceitacdo de recomendacdes nos SRs do mundo real (Hui et al.
2020). A taxa de aceitacado é normalmente calculada através de feedback implicito sobre a satisfacdo do
utilizador. A questado do feedback implicito ja foi discutida em pormenor ao longo da revisao de literatura,
mas o pressuposto € que se um utilizador clica, descarrega, ou compra um item recomendado, é porque
ele gosta da recomendacao. Esta logica tem os seus defeitos: o utilizador pode comprar um artigo (item
recomendado) e manifestar uma opinido negativa apos a sua leitura, ou o utilizador pode clicar num
artigo para ler o seu resumo na totalidade e perder o interesse inicial.

Tipicamente, os SRs redirecionam uma pequena percentagem do trafego (nUmero de
visitantes/ utilizadores online) para diferentes motores de recomendacdo, e registam as interacdes dos

utilizadores com os diferentes sistemas (Ricci et al. 2015).
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As avaliacdes online sao realizadas em ambientes controlados, o que permite identificar os efeitos de,
por exemplo, alteracdes no algoritmo de recomendacdo nas meétricas do utilizador. A metodologia
normalmente adotada é os testes A/B, cujo objetivo é adquirir informacao sobre a experiéncia de
utilizador. Define-se, para tal, uma experiéncia aleatéria com duas variantes, A e B. Os utilizadores
participantes sdo segmentados a fim de determinar qual dessas variantes mais impacto significativo tem
na experiéncia do utilizador com o SR e as suas recomendacdes.

Os registos de utilizacdo sao uma outra maneira de avaliar o SR online. Quanto se tem este tipo de
registos, que indicam a forma como o utilizador realmente faz uso do sistema, pode-se descobrir de que
forma as recomendacdes do SR se relacionam com os itens que ele selecionou. Isso é possivel através
da construcao de um registo daquilo que foi mostrado ao utilizador (itens), no que ele clicou, o que ele
comprou ou consumiu. Com essa informacao pode-se modificar ou desenvolver algoritmos diferentes ao
algoritmo de recomendacao em avaliacao.

O objetivo maximo da avaliacdo online é filtrar as abordagens inapropriadas. E, por isso, mais indicado
realizar uma avaliacdo online por ultimo, apos um extenso estudo offline e/ou um estudo do utilizador.
Reduz isto o risco de causar a insatisfacdo significativa do utilizador (Ricci et al. 2015). Uma boa pratica
seria planear avaliacdes online dos modelos de previsdo do SR com melhor desempenho na avaliacdo

offline.

Meétricas de avaliacao online

As taxas de aceitacao sao habitualmente medidas pelo racio entre o nimero de recomendacdes clicadas
pelo utilizador (para as aceder) e o numero de recomendacdes apresentadas ao utilizador. Este racio é
denominado de taxas de cliques (click-through rates — CTR). Imagine-se que um SR exibe 8 000
recomendacdes. Se o utilizador clicar em 99 delas, entdo a CTR é de, aproximadamente, 1,2%. Uma
qualidade positiva de métricas como a CTR é que elas podem ser uma medida explicita de eficacia.
Outra métrica de avaliacdo é a taxa de visita apos recomendacao (visit after recommended ratfe). Ela
mede 0 numero de vezes que o utilizador visitou um item recomendado apds a primeira visita. Nao
obstante a critica inicial sobre a insuficiéncia das métricas como unico método de avaliacdo, elas
complementam a avaliacdo online. Em especial, nas situacdes em que se pretende aferir se as
discrepancias entre o comportamento do utilizador e outras métricas de performance sao

estatisticamente significativas.
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443 Estudos de utilizador

Os estudos de utilizador, tal como a avaliacdo online, ¢ uma abordagem alternativa ou complementar as
meétricas tradicionais da avaliacdo offline. Sdo uma forma de investigacdo que tanto pode ocorrer em
laboratdrio ou no campo (Beel et al. 2016).

Nos estudos de laboratério, os participantes tém conhecimento sobre o seu papel na atividade, tendo
consentido as condicdes do estudo (p.e. recolha de dados e partilha dos resultados junto da comunidade
cientifica). O sendo é que esta consciencializacdo pode afetar o comportamento dos utilizadores e, por
consequéncia, comprometer os resultados da avaliacdo do SR em causa.

Nos estudos do mundo real, os participantes nao estdo cientes da sua participacdo no estudo. As
classificacdes dadas pelos mesmos aos itens recomendados pelo SR nao sdo, assim, influenciadas por
qualquer tipo de informacao. O ato tem por base o beneficio proprio, uma vez que sé com classificacdes
honestas podera o SR melhorar ou gerar recomendacdes, das quais a satisfacdo do utilizador depende.
Os estudos de utilizador medem a satisfacdo dos utilizadores de acordo com a qualidade apercebida dos
mesmos, quer seja através de classificacdes explicitas (estudo quantitativo) ou feedback qualitativo
(estudo qualitativo).

Em estudos quantitativos, os utilizadores recebem recomendacdes geradas por diferentes algoritmos de
recomendacao, classificam-nas, e a abordagem com a classificacdo média mais alta é considerada a
mais eficaz. Os participantes sdo normalmente solicitados a quantificar a sua satisfacdo geral com as
recomendacdes, contudo, também lhes pode ser pedido que classifiguem aspetos individuais do SR.
Nos casos em que é recolhido feedback qualitativo, o resultado do estudo de utilizador vincula-se as
perguntas colocadas. Os participantes sdo convidados a navegar no SR em avaliacdo e as suas
recomendacdes, selecionar um certo numero de itens e classifica-los. Com base nas classificacdes, o
sistema retorna outras recomendacdes, o participante explora os resultados e respondem a uma série
de perguntas quanto a qualidade das recomendacdes (Kanakia et al. 2019). Através das respostas e

comportamento durante a avaliacdo, podem ser calculadas as métricas presentes em 4.4.1.

4.4.4  Comparacao dos algoritmos de recomendacao e testes estatisticos

Apds as avaliacbes, & pertinente realizar uma analise da significancia estatistica dos resultados
observados. O intento é averiguar se a performance do algoritmo com melhor desempenho nao se deve

ao facto de o conjunto de dados escolhido se adequar de forma demasiado perfeita a sua abordagem.
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Corre-se sempre o risco de os dados se encaixarem melhor num dos algoritmos do que nos outros
quando estes ndo modelam de forma precisa a natureza dos utilizadores e dados reais.
Os testes de significancia sustentam-se em medidas de evidéncia como o valor-p. O valor-p é calculado
com base na suposicdo de que a hipotese nula é verdadeira para a populacado e que a diferenca na
amostra se deve ao acaso (Cafiamares et al. 2020; Shani e Gunawardana 2011). Suponha-se que se
quer determinar se:
H1: O algoritmo A é melhor que o algoritmo B para p=0,05.

A hipétese nula sera o oposto de H1:

HO: O algoritmo A nao é melhor que o algoritmo B para p=0,05
O p indica um limiar. Se o valor-p exceder p (valor-p > p), rejeita-se HO e aceita-se H1. Se o valor-p for
igual ou menor a p (valor p < p), aceita-se HO e rejeita-se H1.
Neste exemplo, se valor-p > 0,05, pode-se afirmar que se tem 95% (1,00 — 0,05 = 0,95 = 95%) de
confianca que “HO: O algoritmo A ndo é melhor +que o algoritmo B para p=0,05" & falso. Por logica, se
HO é falso, entdo “H1: O algoritmo A é melhor que o algoritmo B para p=0,05" deve ser verdadeiro.
Ao testar HO, quanto menor o resultado do valor- p, mais confiante se pode estar dos resultados obtidos
na avaliacdo do SR.
O valor-p é uma medida utilizada em todas as estatisticas (testes-t, teste do sinal, teste de Wilcoxon,
analises de regressao, etc). Sun et al. (2014, pag. 1340) testam a significancia dos resultados de
avaliacao do método proposto através do valor-p de testes-t emparelhados.
Os testes-t analisam a diferenca média entre as pontuacdes dos algoritmos A e B, normalizada pelo
desvio padrdo da diferenca de pontuacdo. Em alternativa aos testes-t, tem-se valor-p do teste do sinal,
conveniente para os casos em que se analisa qual a abordagem mais indicada para determinados
utilizadores (Caflamares et al. 2020). Compara, portanto, o tamanho de dois grupos. Por exemplo, o
tamanho ente o grupo 1, que é composto por utilizadores que preferem o algoritmo A, e o grupo 2,
composto por utilizadores que preferem o algoritmo B. A hipétese nula do teste do sinal é “a diferenca

entre as medianas é zero”.

4.4.5 Reprodutibilidade das experiéncias na avaliacao de sistemas de recomendacao

Os investigadores que realizam avaliacdes experimentais aos sistemas de recomendacdo devem
descrever os seus procedimentos na totalidade, assegurando que outros possam replicar 0s seus

resultados.
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Nessa veia, ¢ beneficial partilhar o conjunto de dados utilizado na avaliacao offline de um SR, caso ele
seja criado pelo autor da investigacdo ou modificado um dafaset publico pelo mesmo. Caso tal nao se
verifique, remove-se a possibilidade de o utilizar no futuro ou de replicar os experimentos que usufruiram
deles. O mesmo se aplica aos conjuntos de dados disponibilizados por entidades, que estdo sempre
sujeitas ao término do seu projeto.

Algo notado ao longo da revisao da literatura foi a falta de mencao do framework utilizado para a geracéo
de recomendacdes e avaliacdo do sistema. O investigador pode criar um do zero ou servir-se de
frameworks existentes como o LensKite, Mahout! (Barros et al. 2019; Beel et al. 2016), MyMediaLite'?,
Duine, RecLab Core, easyrect, Recommender101: (Beel et al. 2016), e CF4J¥ (Barros et al. 2019).
Apesar de diferentes frameworks divergirem na implementacdo dos algoritmos, um entrave a
comparacao dos resultados da avaliacdo com baselines, é inusual serem feitas declaracdes sobre o
framework utilizado nos artigos académicos.

Por questdes de reprodutibilidade, ¢ incentivado especificar:

e 0 framework utilizado e a versao;

a configuracao da avaliacdo (ex.: numero de itens removidos do conjunto de dados e porqué,
e numero de utilizadores, etc);

e a técnica utilizada para dividir o conjunto de dados;

e 0 tamanho do conjunto de dados para treino e para testes;

e 0 numero de itens recomendados.

v https://lenskit.org/

u https://mahout.apache.org/

» hitp://www.mymedialite.net

= hitp://www.duineframework.org

1 hitps://github.com /berkeley-reclab/RecLab

s https://github.com/hafael/easyrec-docker

s https://Is13-www.cs.tu-dortmund.de/homepage /recommender101/index.shtml

v https://github.com/ferortega/cf4j
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5. PLANO DE TESTES AO SISTEMA DE RECOMENDAGAO CIENTIFICA

IVISSEM

O presente documento surge no ambito do projeto de investigacao /ViSSEM — 6.849,32 Journal Articles
Everyday: Visualize or Perish!, financiado pela Fundacdo para a Ciéncia e a Tecnologia. Ele introduz o
plano de testes a aplicar ao sistema de recomendacado IVISSEM no momento em que um protétipo do
mesmo esteja concluido e pronto a ser avaliado.

A abordagem optada comeca com uma avaliacdo offline, centrada no sistema. E seguida por um estudo
de utilizador, uma abordagem centrada no utilizador e mais recurso-intensivo em comparacao.

Os testes a realizar visam comparar os algoritmos de recomendacao candidatos entre si ou comparar
um Unico algoritmo de recomendacédo — proposto pelo I[VISSEM — com baselines e verificar qual o melhor
em duas medidas: (1) capacidade de prever a reacdo de um utilizador face as recomendacdes do
sistema, (2) ordem das recomendacdes.

Apresenta-se a possibilidade de comparar algoritmos de recomendacédo candidatos ou de comparar a
proposta de um so6 algoritmo de recomendacdo com baselines, mas apenas uma delas sera seguida,
conforme aquilo que tiver sido desenvolvido pelo IVISSEM.

Algoritmos de recomendacdo candidatos sado algoritmos que definem o funcionamento de um sistema
de recomendacéao, propostos por um autor e que, durante a avaliacéo, sdo comparados entre si para
determinar e selecionar o melhor (de acordo com critérios previamente estabelecidos). Sdo candidatos
porque apenas um deles sera escolhido como o mais adequado. Baselines sdo algoritmos de referéncia
propostos na literatura. As baselines podem ser abordagens representativas do estado da arte e/ou

abordagens propostas por terceiros.

5.1 Descricao do projeto

“Mais de 2,5 mil milhdes de artigos cientificos sdo publicados anualmente. Mais de 6.849,32 novos
artigos de revistas de investigacao sao publicados todos os dias! Como é que no mundo um investigador
encontra o que importa?

A mera identificacao dos Scientific Knowledge Objects (SKOs) mais relevantes num determinado tdpico

é cada vez mais dificil devido as interfaces existentes, devolvendo listas massivas de resultados. E
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reconhecido que os investigadores nao sao meros produtores de conhecimento. Em vez disso, sao atores
sociais que desempenham um papel preponderante na descoberta e filtragem do conhecimento
cientifico. Os dados resultantes desta interacao social fornecem uma base importante para a concecao
de varias métricas de utilizacao, também conhecidas como alfmetrics.

0 acesso a informacéo correta e relevante é primordial para as descobertas cientificas. O IVISSEM visa
desenvolver e testar uma nova aftmetric, chamada Social Scholarly Experience Metric. Esta métrica
resultara da aplicacdo de técnicas de Machine Learning a diferentes combinacdes de altmetrics e perfis
de investigadores. A sua aplicacdo ira refletir as preferéncias individuais no processo de encontrar um
topico especifico. As atuais listas macicas de resultados serdo substituidas por uma interface inovadora

baseada em técnicas avancadas de visualizacdo” (IVISSEM, sem data).

5.2 Objetivos

Os testes a implementar assumem duas vertentes:

1. Comparar os algoritmos de recomendacdo candidatos, ou comparar um algoritmo de
recomendacao com baselines, e verificar qual o melhor nas seguintes medidas:

a. capacidade de prever a reacdo de um utilizador face as recomendacdes do sistema de
recomendacdo - a interface do SR IVISSEM permite ao utilizador aceitar/rejeitar
recomendacdes e classificar o seu nivel de satisfacdo com as recomendacdes
adicionadas a biblioteca numa escala definida por 3 emajis.

b. ordem das recomendacdes - idealmente, a qualidade das recomendacdes segue uma
ordem decrescente, ou seja, as recomendacdes mais relevantes encontram-se no topo
da lista. No caso do SR do IVISSEM, a interface exibe essa ordem num grafico freemap,
em que o tamanho dos retangulos que o compdem corresponde a relevancia da

recomendacao

Perante os resultados, e caso se compare algoritmos de recomendacao candidatos, seleciona-
se aquele com melhor desempenho nas medidas acima mencionadas. Caso se trate de uma
comparacao entre a proposta de um unico algoritmo de recomendacao e baselines, os resultados
demonstram se o algoritmo proposto € superior ou equiparavel a algoritmos de recomendacao

do estado da arte, e em que medidas.

2. Testar a interface do sistema de recomendacao e averiguar se:
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a. Os utilizadores conseguem completar um conjunto de tarefas especificas com sucesso
- que determinara se a interface contém a informacdo necessaria para o utilizador
navegar na plataforma com facilidade e que ajustes ou mudancas terdo que ser feitas
para melhorar a experiéncia do utilizador.

b. os utilizadores estao satisfeitos com a interface a nivel estético.

5.3 Estratégia e abordagem dos testes

Para atingir os objetivos, optar-se-a por uma avaliacdo offline, seguida de um estudo de utilizador. Uma
avaliacao offline é centrada no sistema e um estudo de utilizador é centrado no utilizador.

A avaliacao offline é normalmente mais facil de realizar por ndo requer interacdo com utilizadores reais
nem exigir a implementacao do SR, o que significa que nao é recursos-intensivo.

Os estudos de utilizador envolvem, geralmente, um pequeno numero de participantes, incumbido de
realizar tarefas especificas num SR. O mais benéfico desta abordagem é que permite obter feedback em
areas como a performance do algoritmo e interface do sistema.

Enquanto que a primeira abordagem simula a utilizacdo do SR, as abordagens centradas no utilizador
permitem observar o SR no mundo real, sendo por isso preferivel. No entanto, as abordagens
complementam-se. Recomenda-se iniciar pela avaliacdo offline e, de seguida, realizar o estudo de
utilizador devido aos recursos que este ultimo requer.

No momento de concretizacdo da avaliacao offline, primeiro colocam-se os algoritmos candidatos a
funcionar, ou o algoritmo de recomendacdo proposto e as baselines. De seguida, geram-se
recomendacdes para os utilizadores do sistema e, por fim, aplicam-se métricas de avaliacdo de
desempenho. Consoante os resultados obtidos com as métricas, seleciona-se o algoritmo de
recomendacdo com melhor desempenho ou compara-se o desempenho do algoritmo proposto com o
desempenho das baselines.

0O algoritmo candidato selecionado na etapa final do processo da avaliacao offline, ou o tnico algoritmo
de recomendacao proposto, é aplicado a uma interface funcional e testavel. Essa interface corresponde,
neste caso, ao website do sistema de recomendacéo do IVISSEM onde os utilizadores podem navegar
por entre as recomendacdes geradas e dar feedback em relacdo a elas. Com base nas carateristicas da
interface, individuos distanciados do projeto sdo convidados a participar numa atividade onde eles tém
de realizar determinadas tarefas e preencher um questionario sobre a experiéncia. O questionario é

posteriormente analisado.
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No contexto de se efetuar a avaliacdo a um so algoritmo e este ter uma performance inferior as baselines,
tem-se duas vias: 1) do algoritmo derivam-se algoritmos candidatos com o objetivo de se construirem
outros mais eficientes e eficazes ou 2) procede-se com o estudo de utilizador com o objetivo de verificar
se existem disparidades entre as ambas avaliacdes, uma vez que o estudo de utilizador reflete 0 mundo

real, ao contrario da avaliacdo offline.

5.4 Critérios para a realizacao dos testes
Para realizar a avaliacdo offline é necessario:

e que o codigo do algoritmo de recomendacédo proposto e as baselines, ou os algoritmos de
recomendacao candidatos, esteja pronto a correr e, portanto, avaliar.

e um dataset compativel com os dados com que o sistema de recomendacao ira lidar (na vida real

e no estudo de utilizador).
No caso do estudo de utilizador, é necessario:

e um prototipo do SR IVISSEM, pronto a ser utilizado por individuos reais que vao executar tarefas

especificas durante o estudo de utilizador.

5.5 Metodologia da avaliacao offline

Esta seccdo apresenta o procedimento para avaliar a eficacia do ou dos algoritmos de recomendacéo.

5.5.1 Requisitos para a realizacao da avaliacao offline

1. Pvthon e Integrated Development Environment (IDE) — onde o cddigo esta escrito, ¢ testado e
depurado (debuggeaq).

2. Biblioteca Scikit-learn' e scikit Surprise — Scikit-learn € uma biblioteca de machine learningpara
Python. Permite construir experiéncias reprodutiveis. Oferece implementacdes de collaborative

filfering, rotinas de preparacao de dados, ferramentas para executar algoritmos de

= hitps://scikit-learn.org/

» http://surpriselib.com
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5.5.2

recomendacao em série e métricas de avaliacdo. As carateristicas da biblioteca podem ser
consultadas na documentacdo oficial>. Surprise é um scikit para construir e avaliar SRs que
lidam com dados de classificacdo explicitos

Dataset (com items, utilizadores, classificacdes) — devido ao inacesso a dados do mundo real, o

sistema de recomendacao ¢ avaliado offline através de um dataset.

Antes da avaliacao offline

Algoritmos de recomendacédo candidatos e baselines

O presente documento reconhece a possibilidade de se aplicar a avaliacdo offline a um conjunto de

algoritmos candidatos ou a um unico algoritmo de recomendacéo. No ultimo caso, & necessario que se

tenham as baselines definidas. Esta seccao apresenta baselines a utilizar na eventualidade de este ser

0 percurso optado para avaliar o SR.

Singular Value Decomposition (SVD) (Zhang et al., 2005): utiliza o0 método SVD com base na
matriz de classificacdo do utilizador para encontrar um modelo de baixa dimensao que maximize
a probabilidade das classificacdes observadas nos sistemas de recomendacao. E uma técnica
de recomendacao baseada em collaborative filtering. Encontra-se presente em Surprise.
Scholarly Paper Recommendation via User’'s Recent Research Interests de Sugiyama et al.
(2010): propdem recomendar trabalhos académicos relevantes através da captura dos
interesses do investigador através das suas publicacdes passadas. A representacédo do perfil do
utilizador incorpora publicacdes passadas e documentos vizinhos (citacdes e referéncias).

A hybrid approach for article recommendation in research social networks de Sun et al. (2017):
na primeira fase, estabelece-se uma correspondéncia entre o perfil do utilizador e o perfil de
artigos cientificos. Na segunda fase, a relevancia, uma pontuacdo de conectividade e uma
pontuacao de qualidade sao agregadas a distribuicao de ponderacao, gerando um ranking de
recomendacdes. E uma técnica de recomendacdo hibrida de content-based filtering e

collaborative filtering.

» https://surprise.readthedocs.io/en/stable/
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Dataset

Numa avaliacdo offline é possivel selecionar um dataset disponivel online ou, caso ndo se encontre um
dataset compativel com os dados com que o sistema lidara, poder-se-a construir um dataset proprio
(total ou parcialmente) com o auxilio de um web crawlere/ou a um gerador de dados.

Para o caso do presente plano de testes, recomenda-se o datasetde Sugiyama e Kan (2015)2. O dataset
contém uma lista de publicacdes de 50 investigadores cujos interesses de investigacdo sao de diversos
campos da informatica (recuperacado de informacdo, engenharia de software, interface de utilizador,
seguranca, graficos, bases de dados, sistemas operativos, sistemas incorporados e linguagens de
programacao). A figura 13 mostra algumas estatisticas do dataset.

Na eventual necessidade de produzir dados de classificacado entre utilizadores e ROs, tal pode ser feito
com base nas relacbes artigo-citacao, em que se assume que uma citacao corresponde a uma

recomendacao.

Figura 13 Estatisticas do aataset de Sugiyama e Kan (2015).

Total number of researchers 50

Average number of researchers’ publications 10

Average number of citations of each researchers’ publications 14.8 (max. 169)
Average number of references to each researchers’ publications 15.0 (max. 58)
Total number of recommending papers 100,351
Average number of citations of the recommending papers 17.9 (max. 175)
Average number of references to the recommending papers 15.5 (max. 53)

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0184516.t001
Fonte: Haruna et al. (2017)

Na salvaguarda de ser necessario utilizar um outro dafaset por este se revelar impossivel ou complicado
de utilizar, menciona-se ainda o ArnetMiner? de Tang et al. (2008), com informacdo sobre itens

(publicacbes/artigos), citacdes, autores e colaboracdes de autor; os datasets de Sugiyama e Kan (2013).

2 https://scholarbank.nus.edu.sg/handle/10635/146027

= https://www.aminer.org/aminernetwork
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Instalacdo de Scikit-learn e Surprise

Esta biblioteca ira suportar a realizacdo das tarefas da avaliacdo offline. Para instalar a biblioteca Scikit-
learn indica-se o site oficial, onde as instrucdes podem ser lidas e consultadasz. Também o website de
Surprise tem devidas instrucdes de instalacao.

Antes de se proceder com a implementacéo do que é prescrito nos préximos capitulos, deve-se ler com
atencdo a pagina web de Surprise Getting Started, que fornece uma visdo simples de como aplicar a
biblioteca na realizacao da avaliacao offline.

Esta biblioteca ira auxiliar, em especial, o processo de divisdo do dafasetem dados para treino do modelo
de recomendacao e em dados para teste, na comparacao entre os algoritmos, e na aplicacao de métricas

para avaliar o desempenho dos algoritmos de recomendacao candidatos.

5.5.3 Durante a avaliacao offline

Carregamento dos algoritmos de recomendacao em Surprise

O programa Surprise ja inclui certos algoritmos de recomendacdo, contudo o algoritmo do IVISSEM é
original, pelo que se deve seguir o modelo de algoritmos de Surprise, que indica como criar/carregar um
algoritmo de recomendacdo proprio. Esta acdo pode ser feita consultando o capitulo How fo build your

own prediction algorithmda documentacao oficial.

Carregamento e divisdo do dataset em dados para treino e para teste

Para carregar o dataset em Surprise, deve-se seguir as instrucdes da pagina web Gefting Starfedt’ e a
pagina dataset modulez da documentacao oficial.

O dataset carregado é dividido em conjunto de dados para treino e conjunto de dados para teste. O
conjunto de dados para treino € utilizado para gerar o modelo de recomendacao e o conjunto de dados

para teste é utilizado para avaliar o desempenho do modelo.

= http://scikit-learn.org/stable/install.html

= http://surpriselib.com

= https://surprise.readthedocs.io/en/stable/getting started.html

= https://surprise.readthedocs.io/en/stable/building _custom_algo.html

 https://surprise.readthedocs.io/en/stable/getting _started.html#use-a-custom-dataset

= https://surprise.readthedocs.io/en/stable/dataset.html
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Existem varias estratégias para dividir o dafaset, de entre as quais, a validacdo cruzada 4-%o/d. k é um
parametro que representa o numero de subconjuntos em que um conjunto de dados se divide. Uma vez
feita essa divisao, uma parte desse subconjunto pode ser utilizado como conjunto de dados para teste e
a parte restante ¢ utilizada como conjunto de dados para treino.

O procedimento para a validacao cruzada A-fo/d é o seguinte:

1. Baralhar o dafaset aleatoriamente
2. Dividir o datasetem k subconjuntos
3. Para cada subconjunto:
a. Selecionar uma parte como conjunto de dados para teste
b. Selecionar a parte restante como conjunto de dados para treino
c. Treinar o modelo de recomendacado nos conjuntos de treino e avaliar o mesmo modelo
nos conjuntos de teste
4. Avaliar o desempenho do modelo de recomendacdo com base na média dos resultados das k

avaliacdes.

Para o sistema de recomendacéo do projeto IVISSEM prescreve-se uma validacao cruzada 5-fo/d (figura
14), que consiste em dividir o (nimero de observacdes no) datasetem 5 subconjuntos, depois de este
ter sido baralhado de modo aleatorio. Cada um dos subconjuntos deve ter o mesmo numero de
observacoes.

Para os 5 subconjuntos, 20% (das observacdes) constituira o conjunto de dados de teste e 80% constituira
0 conjunto de dados de treino. Por outras palavras, 1 dos 5 subconjuntos representa o conjunto de dados
de teste e os restantes 4 dos 5 subconjuntos representam o conjunto de dados de treino. No total, o

modelo é testado em cinco iteracdes:

e Na iteracdo 1, o modelo é treinado com o subconjunto 1, subconjunto 2, subconjunto 3 e
subconjunto 4, e testado com o subconjunto 5.

e Na iteracdo 2, o modelo é treinado com o subconjunto 2, subconjunto 3, subconjunto 4 e
subconjunto 5, e testado com o subconjunto 1.

e Na iteracdo 3, o modelo é treinado com o subconjunto 1, subconjunto 3, subconjunto 4 e
subconjunto 5, e testado com o subconjunto 2.

e Na iteracdo 4, o modelo é treinado com o subconjunto 1, subconjunto 2, subconjunto 4 e

subconjunto 5, e testado com o subconjunto 3.
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e Na iteracdo 5, o modelo é treinado com o subconjunto 1, subconjunto 2, subconjunto 3 e

subconjunto 5, e testado com o subconjunto 4.

Figura 14 Representacao de uma validacéo cruzada 5-fola.

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
lteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: Great Learning Team (2020, setembro 24).

A validacao cruzada 5-fo/d prescrita é feita com a Biblioteca Scikit-Learn e Surprise, seguindo a pagina
web de Surprise Getting Started e o subcapitulo Use cross-validation iterators”. Em adicao, recomenda-

se igualmente o capitulo 7he model_selection package” da documentacao oficial.

Meétricas a aplicar na avaliacao

A etapa seguinte é a avaliacao do desempenho do sistema de recomendacao. Ele é aferido através do
uso de métricas de avaliacdo, nomeadamente métricas de precisdo preditiva e métricas de precisado top-
N. Elas sao aplicadas aos resultados do conjunto de dados de teste.

Para cada algoritmo candidato ou, algoritmo e baselines, sao aplicadas as métricas para que se possam
fazer comparacdes e elacdes.

A aplicacao das métricas ¢ realizada com Surprise, seguindo as indicacdes da documentacao oficial, em

especial o capitulo accuracy modulee o subcapitulo How to compute precision@k and recall@k=.

» https://surprise.readthedocs.io/en/stable/getting started.html#use-cross-validation-iterators

» https://surprise.readthedocs.io/en/stable/model_selection.html

= https://surprise.readthedocs.io/en/stable/accuracy.html

= https://surprise.readthedocs.io/en/stable/FAQ.html#how-to-compute-precision-k-and-recall-k
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As métricas devem ser calculadas @k (precisdo@k, recall@k, MAP@Xk). Por exemplo, a precisdo@k é a
racdo de itens relevantes nas recomendacdes do top k. Num momento inicial decidiu-se que o SR
IVISSEM geraria um top k de 20, mas durante a avaliacao sugere-se fazer k=5, 10, 15 e 20 para verificar
se, de facto, recomendar os top 20 ROs é o mais indicado. Surprise ajuda neste sentido.

As métricas que se apresenta na tabela 14 sdo as que devem ser aplicadas ao algoritmo ou algoritmos

candidatos do sistema de recomendacao IVISSEM.
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Tabela 14 Meétricas a aplicar ao sistema de recomendacédo IVISSEM.

Métricas de tomada de decisao

Equacéo Descricao Finalidade
o N® de ROs relevantes recomendados Fracao de ROs Medir a capacidade do
Precisao =
N@ total de ROs recomendados .
relevantes, algoritmo em recomendar
recomendados a um ROs relevantes nas
investigador. primeiras k
recomendacdes.
Recall N2 de ROs relevantes recomendados Fracao de ROs Medir a capacidade do
ecall =

Ne@ total de ROs relevantes

relevantes para o

numero total de ROs

relevantes no sistema.

algoritmo em identificar

ROs relevantes.

2 X Precisdo X Recall
F1=

Precisdo + Recall

Média harménica da

precisao e do recall.

Medir o nimero de casos
classificados

incorretamente pelo

algoritmo.
Métricas de precisao top-N
Equacao Descricao Finalidade
U N . ) .
1 1 Avalia a qualidade do Avaliar as
MAP =—Z—Z P(Rjx) _ )
U — m; e~ ranking das recomendacdes
K ¢ o nimero de ROs recomendados: recomendacdes. aceites/rejeitadas pelo
N é o tamanho da lista de recomendacao; utilizador.
U é o numero total de utilizadores registados no SR;
m; € o numero de ROs relevantes ao utilizador j na lista de
recomendacao;
P(Rjk) ¢é a precisao dos resultados obtidos a partir do primeiro
resultado até chegar ao RO k.
nDCG. = DCy, Avalia a qualidade do Avaliar as
=
IDCG ranking das recomendacdes aceites,
K & o numero de ROs recomendados; . . L
recomendacdes. adicionadas a biblioteca

DCG é o discounted cumulative gain das recomendacoes;

IDCG ¢é o /deal Discounted Cumulative Gain..

pessoal e classificadas

pelos utilizadores.
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5.5.4 Depois da avaliacao offline

Comparacao dos resultados das meétricas

Obtidos os resultados das métricas (apresentadas no capitulo anterior) de cada algoritmo candidato ou
do unico algoritmo de recomendacao e baselines, deve-se calcular o valor-p com o Excel ou semelhante,
para estudar a significancia destes. Se, por exemplo, valor-p > 0,05, pode-se afirmar que se tem 95%
(1,00 - 0,05 = 0,95 = 95%) de confianca que “HO= O algoritmo A ndo é melhor que o algoritmo B para
p=0,05".

De seguida, é necessario comparar os resultados das métricas para determinar qual o algoritmo com
melhor desempenho. A comparacdo deve ser efetuada com o auxilio de Surprise=.Para cada métrica,

essa comparacdo deve ser feita de acordo com os seguintes critérios:

e (s valores da precisao, recall, e F1 variam entre 0 e 1. Tem melhor desempenho o algoritmo
com os valores mais proximos de 1.
e O valor do MAP varia entre 0 e 1. Tem melhor desempenho o algoritmo com um valor mais

proximo de 1.

Comparados e analisados os valores obtidos nas métricas, seleciona-se o algoritmo de recomendacao
candidato com melhor desempenho no geral. Ou, no caso da avaliacdo de um algoritmo de
recomendacao com baselines, idealmente, o algoritmo proposto tem um melhor desempenho no geral
que as baselines.

Outro output que deve advir da avaliacao offline é o @k que o sistema de recomendacao deve incorporar.
Isto €, com os resultados das métricas, pode-se observar qual o niumero de recomendacdes que o
sistema deve apresentar ao utilizador para um melhor desempenho.

Procede-se o plano de testes com o estudo de utilizador. Num estudo de utilizador e possivel optar-se
por avaliar o algoritmo de recomendacdo com melhor desempenho na avaliacdo offline, ou o Unico
algoritmo proposto, ou todos os algoritmos candidatos.

No entanto, na eventualidade de se efetuar a avaliacdo a um so6 algoritmo e este ter uma performance
inferior as baselines, tem-se duas vias: 1) do algoritmo derivam-se algoritmos candidatos com o objetivo

de se construirem outros mais eficientes e eficazes ou 2) procede-se com o estudo de utilizador com o

= https://nbviewer.org/github/NicolasHug/Surprise/blob/master/examples/notebooks/Compare.ipynb

85


https://nbviewer.org/github/NicolasHug/Surprise/blob/master/examples/notebooks/Compare.ipynb

objetivo de verificar se existem disparidades entre as ambas avaliacdes, uma vez que o estudo de
utilizador reflete 0 mundo real, ao contrario da avaliacéo offline. O caminho a tomar depende de uma

reflexdo da circunstancia.

5.6 Metodologia do estudo de utilizador

Esta seccao apresenta o guido para avaliar um sé algoritmo de recomendacao, mas na ¢tica do utilizador.
O primeiro objetivo do estudo de utilizador ¢é calcular o desempenho do algoritmo na vida real.

Como mencionado brevemente no capitulo anterior, o estudo de utilizador pode ser implementado para
um Unico algoritmo candidato, dois ou mesmo todos os algoritmos candidatos. Para o presente plano de
testes optou-se por descrever o estudo para somente um algoritmo, mas ele pode ser facilmente
adaptado para varios, uma vez que 0S passos a seguir Sao 0S mesmos.

Outra nota importante de referir € que, ao estudo de utilizador, se recomenda acrescentar um segundo
objetivo: testar a interface do sistema de recomendacdo. Assim, o plano para este estudo é completado
pelo plano de testes para a usabilidade do design, delineado por Bruno Azevedo, quem integrou o projeto
IVISSEM. Nesse sentido, a estratégia que de seguida se apresenta é uma conjugacdo do primeiro e
segundo objetivo, conciliada com o documento de design usability de Bruno Azevedo. Dessa forma, a
partir desta fase devera ser levado em conta o documento mencionado.

O estudo de utilizador é executado recrutando um conjunto de participantes voluntarios, aos quais se
pede que realizem varias tarefas, que exigem uma interacdo com o sistema de recomendacéo e interface.
Ele é realizado em 3 rondas/sessdes, a semelhanca do teste de design usability. No que diz respeito ao
primeiro objetivo proposto, as 2 primeiras rondas servem para treinar o algoritmo e ajustar as
recomendacdes as preferéncias de cada participante, e a Ultima ronda serve para testar efetivamente o
algoritmo.

Nesse sentido, serao convidados individuos nao familiarizados com a plataforma de recomendacao.
Depois de obtido o consentimento expresso de cada um, os participantes serao convidados a navegar o
sistema de recomendacéo, a explorar e classificar as recomendacdes geradas e a partilhar o seu parecer
acerca da interface e das recomendacdes através de um questionario.

Em adicdo ao questionario, os dados gerados durante a utilizacao do sistema (e.g. paginas visitadas ou
links clicados) devem ser registados e o ecra do utilizador deve ser gravado durante a realizacao do teste.

Isto permitira observar posteriormente o comportamento do participante e detetar possiveis problemas
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de experiéncia de navegacdo. Também a partir dos dados de navegacao dos participantes durante a
avaliacdo, podem ser calculadas as métricas precisao, recal, F1 e MAP.

0 estudo de utilizador deve ser realizado em rondas e cada ronda pode ter de ser realizada em horarios
diferentes para grupos de participantes conforme a capacidade do espaco onde o estudo se ira realizar.
De relembrar que para o estudo de utilizador ser possivel, é necessario que haja um protétipo da interface
do sistema de recomendacao IVISSEM pronto a ser utilizado pelos participantes do estudo - a interface
ndo tem necessariamente de estar num estado final, mas num estado que permita ao participante

realizar as tarefas que serdo especificadas nas paginas que se seguem.

5.6.1 Requisitos para a realizacao do estudo de utilizador

Previamente a realizacao do estudo de utilizador os aspetos que se seguem devem estar desenvolvidos

e preparados a serem utilizados:

e Participantes voluntarios — metade atua como iniciantes num determinado dominio de
conhecimento e a outra metade atua como peritos num determinado dominio de conhecimento,

e Espaco fisico — para realizar o estudo, por exemplo, a sala dedicada ao projeto IVISSEM no
Campus de Couros,

e Formulario de consentimento informado (apéndice Il) assinado pelos participantes,

e Software de gravacéo de ecr3,

e Base de dados associada a interface do sistema de recomendacéo que armazene a interacdo
dos utilizadores com a mesma,

e Tarefas a realizar pelo utilizador em interacdo com a interface definidas,

e Folha com indicacao das tarefas a realizar para distribuir pelos participantes,

e (Questionario pos-experiéncia a preencher pelos participantes (apéndice V).

5.6.2 Antes do estudo de utilizador

Numero de participantes

Para avaliar a interface, o plano de testes de usabilidade de design descreve serem necessarios 3 a 5
participantes para cada 1 de 3 rondas. Contudo, para a avaliacao do sistema de recomendacao, 0 mesmo
nao é adequado. Na revisao de literatura de Beel et al. (2016) sobre a avaliacdo de sistemas de
recomendacao académicos, os autores denotam que 60% das abordagens avaliadas com um estudo de

utilizador, 60% tinham 15 ou menos participantes ou nao revelaram o numero de participantes. No
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entanto, concluem que mais de metade dos estudos de utilizador ndo recrutam um numero significativo
de participantes. Dos restantes estudos, 17% deles utilizam 16 a 50 participantes e 25% utilizam mais
de 50 participantes. Apesar destas observacoes, os autores da revisao de literatura ndo prescrevem uma
quantidade minima de participantes.

Ira ser necessario conciliar o nimero de participantes para o teste de usabilidade e para o teste do
sistema de recomendacéo, ainda que ambos possam ser feitos no mesmo dia e os participantes do teste
de usabilidade possam ser igualmente participantes no teste do sistema de recomendacao. A diferenca

¢ que terdo tarefas acrescidas.

Selecéo dos participantes

Os participantes selecionados devem ser i. externos ao projeto, e ii. Investigadores, académicos,
estudantes ou outro, desde que a ocupacao profissional esteja intimamente conectada & procura e uso
de research outputs. Em adicao, iii. metade dos participantes deve possuir elevado conhecimento num
dominio cientifico de ciéncias de computacdo ou de sistemas de informac&o ou similares (ou seja, peritos
num dominio compativel com o dominio dos research outouts presentes na base de dados do sistema
de recomendacao), e iv. a outra metade dos participantes deve possuir baixo conhecimento num dominio
cientifico de ciéncias de computacao ou de sistemas de informacéo ou similares. Com esta decisao,
pretende-se averiguar se existe alguma discrepancia na qualidade das recomendacdes, consoante o nivel
de conhecimento do utilizador do sistema.

No processo de selecédo dos participantes, deve-se recolher informacao sobre:

1. ldade,

2. Género,

3. Ocupacéo profissional,

4. Nivel de conhecimentos no dominio cientifico de ciéncias de computacdo, sistemas de

informacéo e afins,

5. Frequéncia de utilizacao de sistemas de recomendacao cientifica ou similares.

Esta informacao serve ndo so para o proposito da selecao, mas também para fins estatisticos.
O nivel de conhecimento define os dois principais grupos de participantes, no entanto, na altura de
analisar os resultados do estudo de utilizador pode-se averiguar se existe alguma relacao entre os grupos

de participantes ao olhar para frequéncia com que eles utilizam sistemas de recomendacao ou similares.
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Teste-piloto das atividades

Um teste-piloto deve ser realizado antes das sessdes do estudo de utilizador. O objetivo é detetar falhas
antecipadamente e, se necessario, redesenhar elementos da interface ou dos requisitos. Garante isto
que o estudo esta em condicdes de ser implementado.

O participante do teste-piloto pode ser um membro do projeto, mas desconectado do desenvolvimento
do teste ou do (interface do) sistema. Em alternativa, o participante pode ser um colega com pouco ou

nenhum conhecimento do projeto.

Consentimento informado

Aos potenciais participantes devem ser enviadas informacdes sobre a natureza do projeto (objetivo do
projeto e objetivo do estudo de utilizador) e detalhes relacionados com a sua participacao na atividade
em questdo para que possam tomar uma decisdo informada. Contactos devem ser incluidos para
potenciais duvidas.

Um formulario devera ser assinado pelos participantes, explicitando que o participante:
1. consente a participar no estudo
foi informado com antecedéncia
foi informado dos procedimentos do estudo

2

3

4. foi informado das gravacdes e do tratamento das mesmas

5. consente a coleta dos dados gravacao do ecra e utilizacao do sistema
6

esta informado aos contactos a utilizar em caso de duvidas

Caso o estudo de utilizador tenha de ser autorizado por uma entidade especifica, é possivel que o
documento de consentimento informado seja fornecido pela mesmo. Na eventualidade de tal nao

acontecer, indica-se o apéndice Il, que consiste num formulario modelo passivel de ser modificado.

5.6.3 Durante o estudo de utilizador

Nas sessbes do estudo de utilizador, os participantes devem ser relembrados do propdsito do projeto e,
principalmente, do estudo de utilizador. Depois de contextualizados, é importante explicar-lhes o que ira
ser pedido deles.

Deve-se pedir aos participantes, antes do inicio da atividade, que utilizem a interface e interajam com o
sistema de recomendacao, seguindo as tarefas da tabela 15. Aos participantes deve ser distribuida uma

folha com o niimero e descricao das tarefas a executar (coluna 1 e 2 da tabela 15, apéndice Ill).
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A tabela, para além do nuimero e descricao das tarefas, possui informacdo sobre a pagina da interface
do sistema onde a tarefa deve ser realizada, o objetivo e a prioridade de cada tarefa. Estas colunas
servem para analisar a performance dos participantes e de que maneira ela se relaciona com problemas
de usabilidade ou outro.

Atabela ¢ idéntica aquela que se encontra no plano de usabilidade, porém as tarefas 1.1 a 5.3 pertencem
ao plano de teste de usabilidade enquanto que as tarefas 6.1 e 6.1.2 sdo exclusivas a validacdo do
algoritmo de recomendacao.

Para o caso da avaliacdo do algoritmo de recomendacdo, as ultimas duas tarefas sao suficientes. As
tarefas anteriores servem, no entanto, para o participante compreender os mecanismos da interface para
poder utilizad-la com reduzida dificuldade durante a atividade. Caso se opte por um overiap entre os
participantes no teste de usabilidade e no teste do algoritmo, entao a tabela 15 deve ser utilizada para
esses participantes. Caso nado, a tabela 15 pode ser também usada ou, em alternativa, realizam-se
apenas as tarefas 6.1 e 6.1.2 depois de um rapido tutorial de como utilizar a interface.

Concluidas as tarefas, os participantes devem preencher um questionario, adaptado do trabalho de Pu
et al. (2011). As perguntas recolhem dados que ndo sdo diretamente observaveis. Os autores
desenvolveram o modelo ResQue (Recommender systems’ Quality of user experience), que tem como
objetivo avaliar as qualidades percebidas dos recomendadores, por exemplo, a usabilidade, utilidade,
qualidades de interface e interacdo, satisfacdo dos utilizadores, e a influéncia destas qualidades nas
intencdes comportamentais dos utilizadores.

O questionario deve ser respondido na Escala de Likert de 1 a 5, em que:

e 1 corresponde a “Discordo totalmente”,

e 2 corresponde a "Discordo",

e 3 corresponde a "Nem concordo nem discordo",
e 4 corresponde a "Concordo",

e 5 corresponde “Concordo totalmente”.

90



Tabela 15 Tarefas a serem realizadas pelos participantes do estudo de utilizador.

Neda Descricio da tarefa Pégina da interface Objetivo Prioridade
onde a tarefa deve
tarefa .
serrealizada
1.1 Crie uma conta. Landing page 0 utilizador deve ser capaz decriar Baixa
uma conta sem dificuldades.
1.2 Preencha o seu perfil com osseus | My Account O utilizador deve ser capaz de adicionar | Afta
dominicos de conhecimento. dominios de conhecimento ao seu perfil
semqualquer ajuda.
21 Consulte os detalhes(metadados) de | 4/ Pages 0 utilizador deve poder visualizar Média
um artigocientifico. 0s metadados de um artigo
cientifico através da.ofp.
2.2.1 Rejeite uma recomendacéo ao Overview 0 utilizador deve poder visualizaros Alta
interagir com o grafico na pagina metadados de um artigo cientifico através
inicial. da fooltp.
2.2.2* | Aceite uma recomendacio. Overview O utilizador deve ser capaz de Baixa
encontrar facilmente o botao de
aceitacao.
2.3 Adicione uma recomendacdoa sua | Overview O utiizador deve poder acrescentar uma | Média
biblioteca pessoal. recomendacaoa “My library’.
2.3.1 Abra um artigo cientifico comose o | My Library 0 utilizador deve saber que tem de clicar | Alta
fosse ler. no link DOI para ler um artigo cientifico.
2.3.2 Recomende o artigo cientificoque My Library 0 utilizador deve poder encontrara Alta
abriu. classificacdo/ recomendacéo emojis na
My Library para recomendar o artigo
cientifico
que acrescentou a sua
Biblioteca.
2.4.2.2 Rejeite  uma  recomendacéo Overview/Metadata Pane/ 0 utilizador deve ser capaz de encontrar o | Alta
através do menu/painel da pagina botéo de rejeicao através do painel de
Overview. metadados.
3.1 Na visualizacdo #ime trave/filtre as Overview / time travel 0 utilizador deve ser capaz de Média
recomendacdes pordata. encontrar o botdo de filtrar as
recomendacdes por data.
4.1 Adicione um artigo cientifico & Upload icon, Add on 0 utilizador deve ser capaz de Alta
plataforma. adicionar um artigo cientifico a
plataforma.
5.1 Procure por um recomendador Recommenders O utilizador deve ser capaz de encontrar 0 | Baixa
& explore operfil deste. perfil de um recomendador através da
pagina Recommenders.
5.2 Dé followa um recomendador Recommenders O utilizador deve ser capaz deseguir Baixa
um recomendador.
53 Adicione uma recomendacéode um | Recommenders 0 utilizador deve ser capaz de interagir Média
recomendador - que esteja a seguir com as recomendacdesdos
ou outro. recomendadores.
6.1 Na pagina inicial, para cadaumas Overview Esta tarefa serve para avaliar o Alta
das recomendacdes, aceite ou desempenho do algoritmo do sistema
re1e|tela recomendaco conforme de recomendacio na vida real.
0 seu interesse pessoal.
6.1.2 Na pagina My Library aparece-eas My Library Esta tarefa serve para avaliar o Alta

recomendacdes aceites por si. Tendo
lido, pelo menos, o resumo de cada
artigo cientifico, classifique-os
conforme o seu parecerpessoal,
clicando nos emajis.

Fonte. Bruno Azevedo e a autora.
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O questionario corresponde ao apéndice IV. A folha que deve ser distribuida aos participantes

corresponde ao apéndice V. As respostas devem ser agregadas e guardadas numa folha de céalculo com

um formato semelhante a tabela 16.

Tabela 16 Tabela exemplificativa das respostas agregadas ao questionario ResQue.

Participante Pergunta 1 Pergunta 2 Pergunta 3 Pergunta n

1

2

5.6.4 Depois do estudo de utilizador
Os dados recolhidos durante o estudo sdo analisados:

1. Com o armazenamento dos dados de navegacao no prototipo, & possivel calcular as métricas:
precisao, recall, F1 e MAP, nDCG.

a. Comparar com os resultados da avaliacdo e calcular a correlacao entre ambos.

2. Através do questionario fazer aferéncias quanto a significancia estatistica das respostas e
correlaciona-las:

a. Calcular a medida de tendéncia central moda. Visualizar a distribuicdo das respostas
num grafico.

b. Proceder com a técnica de inferéncia Mann Whitney para comparar as respostas dos
participantes iniciantes num dominio de conhecimento com as respostas dos
participantes peritos num dominio de conhecimento. A técnica pode ser efetuada no
Excel, seguindo as indicacdes de Zaiontz (sem data).

i. Para realizar o teste de Mann Whitney 3 pressupostos tém de ser cumpridos:
1. Avariavel a analisar é ordinal ou continua (e.g. escala Likert)
2. As observacdes dos dois grupos sao independentes um do outro
3. Aforma das distribuices para os dois grupos € idéntica
ii. Procedimento:
1. Testar as hipoteses

a. HO: as duas populacdes sao iguais
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4.
5.

b. HI: as duas populacdes nao sado iguais
Determinar o nivel de significancia a usar para as hipoteses, por
exemplo, 0.01, 0.05e 0.1.

Encontrar a estatistica do teste U

Ni(ny+1)

U1 = Tl1 X le + 2 R1 (22)
n
U, = ny x n2+2(++1)—R1 (23)

Onde nl e n2 séo tamanhos de amostra para as amostras 1 e 2, e R4
e R, sdo a soma das classificacbes para as amostras 1 e 2,
respetivamente.

Rejeitar ou aceitar a hipotese nula com base em 3.

Interpretar os resultados

c. Para encontrar as correlacdes entre as respostas Likert e entendé-las em maior

profundidade, aplicar a correlacdo de Spearman, concebida para dados ordinais (as

variaveis ordinais tém pelo menos trés categorias e as categorias tm uma ordem

natural), o que é o caso (Frost, 2021). Os coeficientes de correlacdo do Spearman

variam de -1 a +1:

i. Valores préximos de -1 ou +1 representam relacdes mais fortes do que valores

mais proximos de zero.

ii. Coeficientes fortemente positivos: os valores fortemente concordantes tendem

a ocorrer em conjunto.

iii. Coeficientes fortemente negativos: concordo fortemente para uma pergunta é

suscetivel de coincidir com o Discordo fortemente para outra pergunta.

iv. Coeficientes proximos de zero: Nao ha relacdo entre as respostas.

Realizado o estudo de utilizador, os dados devem ser analisados e interpretados de acordo com as

indicacdes fornecidas. As conclusdes determinarao se sera necessario implementar modificacdes a

interface ou repensar o algoritmo de recomendacao.
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6. CONCLUSAO

Esta dissertacao de mestrado assumiu como objetivos apresentar uma revisdo de literatura sobre os
sistemas de recomendacdo cientifica; apresentar um plano de testes do sistema de recomendacao
IVISSEM e da interface, baseado na revisdo de literatura; e propor uma métrica quantificadora da
reputacao cientifica pessoal, a ser aplicada num contexto de recomendacdes cientificas, e um plano para
a validar.

Uma analise aos resultados do trabalho realizado confirma que os objetivos estabelecidos inicialmente
foram cumpridos.

Um contributo relevante da dissertacdo é a perspetiva da revisao de literatura aos sistemas de
recomendacao: foca-se nos sistemas de recomendacao cientifica, e ndo nos sistemas de recomendacao
em geral. A revisao permitiu entender 0os mecanismos das técnicas de recomendacao mais tradicionais
— contente-based filtering, collaborative filtering, hybrid filtering — e de uma técnica moderna — graph
based.

Os sistemas de recomendacdo cientifica content-based utilizam a semelhanca entre as caracteristicas
dos itens (por exemplo, titulo, resumo e palavras-chave) para gerar recomendacdes; os sistemas de
collaborative-filtering utilizam a semelhanca entre as classificacdes dos utilizadores para gerar
recomendacdes; 0s sistemas graph-based utilizam graficos para representar quer os dados dos
utilizadores quer os dados dos itens; os sistemas Aybrid utilizam uma combinacao de diferentes técnicas
de recomendacao para gerar recomendacoes.

A maior vantagem dos sistemas de recomendacao hibridos é as sinergias que formam entre as técnicas
de recomendacao. Resulta isto na atenuacéo dos problemas inerentes as restantes técnicas.

Devido a sua mecanica, os sistemas confentbased sofrem de sobreespecializacdo, ou seja, recomendam
itens demasiado similares entre si, e problemas de semantica relativamente ao contetido dos itens. Os
sistemas collaborative-filtering sofrem de arranque a frio, no qual ha uma insuficiéncia de utilizadores
e/ou itens para gerar recomendacdes, nao se adaptam devidamente aos interesses em mudanca dos
utilizadores, e escassez de dados. Em semelhanca, os sistemas grapf-based também tem como
principais desafios o arranque a frio e escassez de dados, em adicdo a incapacidade de definir
associacOes de alta ordem entre as entidades e as estratégias ineficientes de extracao para os meta-

padrdes.
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Refletindo sobre a revisdo de literatura, conclui-se que o procedimento de cada um dos trés tipos de
avaliacdo — avaliacado offline, estudo de utilizador e avaliacéo offline — segue uma determinada ordem e
etapas.

Previamente a avaliacéo offline, o dafaseta usar e as métricas de avaliacao do sistema de recomendacao
devem estar definidos, conforme os objetivos estabelecidos. E também necessario selecionar uma
estratégia para dividir o datasetem conjunto de dados para teste (do sistema) e conjunto de dados para
treino (do sistema). Esta divisdo e consequentes acdes podem ser agilizadas com recurso a frameworks
e hibliotecas como o Scikit-learn e Surprise. Durante a avaliacdo, corre-se o codigo do ou dos algoritmos
de recomendacao que se quer avaliar, e o codigo dos algoritmos do estado da arte. Nessa etapa, as
meétricas sdo aplicadas e calculadas para cada algoritmo. Subsequentemente, os resultados sdo
comparados para analisar qual deles tem uma melhor performance no geral.

A avaliacao online requer que o sistema de recomendacao esteja implementado e a ser utilizado por
pessoas reais. Elas sdo realizadas em ambientes controlados, normalmente através dos testes A/B.
Primeiro, define-se uma experiéncia aleatéria com duas variantes, A e B. Os utilizadores sdo depois
segmentados com o objetivo de determinar qual dessas variantes tem um impacto mais positivo na
experiéncia do utilizador. Este tipo de avaliacdo deve ocorrer depois da avaliacdo offline.

Os estudos de utilizador podem ocorrer em laboratdrio ou no campo, e dividem-se em estudos
quantitativos (medem a satisfacdo dos utilizadores através de classificacdes explicitas) e estudos
qualitativos (medem a satisfacdo dos utilizadores através de classificacdes implicitas).

Nos estudos quantitativos, os utilizadores recebem recomendacdes geradas por diferentes algoritmos de
recomendacao e classificam-nas. O algoritmo com a melhor classificacdo média é considerada a mais
eficaz. Nos estudos qualitativos, os participantes sdo convidados a explorar as recomendacdes do
sistema. Com base nas classificacdes dadas as recomendacdes, o sistema retorna outras, que sao
também perscrutadas pelos participantes. Concluida esta atividade, é distribuido um questionario sobre
a qualidade das recomendacdes. As respostas podem, posteriormente, serem utilizadas para calcular
meétricas de avaliacao.

As escolhas tomadas ao longo da avaliacdo de um sistema de recomendacao séo adaptadas consoante
as carateristicas do sistema de recomendacao a avaliar e os objetivos especificos dos testes. Com isso
em mente, foi prescrito um plano de testes para o sistema de recomendacao IVISSEM, que reflete as
decisdes mais adequadas no contexto do projeto.

Um outro contributo digno de mencéao é a proposta de uma acecao de reputacao cientifica. Com base

na literatura propde-se a seguinte definicdo abrange de reputacao cientifica pessoal:
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1. E a avaliacdo agregada que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio em
que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a
produtividade e ao impacto dos seus resultados de investigacao

2. E o resultado das avaliacdes que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio
em que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a
produtividade e impacto dos seus resultados de investigacao, e percurso de vida profissional.

3. E o produto de todo o percurso profissional transposto pelo investigador cientifico e que define

as suas praticas, metodologias e pensamento enquanto impulsionador da ciéncia.

A reputacdo é hoje medida com meétricas e indicadores tradicionais. Ainda que as affrmetrics tenham
vindo a alterar o panorama, elas nao tém tanta adesao em comparacao. Por outro lado, a emergéncia
de plataformas cientificas como o ResearchGate estéo a alterar a percecao dos fatores que englobam a
reputacdo cientifica.

Querendo contribuir nesse sentido, foi proposta uma métrica quantificadora da reputacdo para integrar
o sistema de recomendacao IVISSEM. Ela compreende 20 critérios de 4 categorias distintas: formacéo
e percurso profissional, produtividade, projetos e reconhecimento. O seu contributo passa por levar em
consideracdo todo o percurso profissional do investigador, concedendo perspetivas varias da reputacao,
e procurar a sua validacdo junto da comunidade cientifica.

Como proposta de investigacao futura, a partir da dissertacdo desenvolvida, poderia ser estudada a
correlacdo entre o h-index, o indicador mais conhecido e aceite, para definir o trabalho de um investigador
com os critérios da métrica proposta. O objetivo seria avaliar em que medida o h-index se alinha com a
definicao de reputacao cientifica.

Na tematica de critérios de reputacdo, um possivel trabalho futuro é a investigacao das diferencas entre
a perspetiva que os empregadores, entidades financiadoras, governamentais, educativas e similares,
possuem sobre a importancia dos critérios de reputacao propostos para a métrica, e a perspetiva de

académicos.

96



BIBLIOGRAFIA

Ab Latif, R., Mohamed, R., Dahlan, A., & Mat Nor, M. Z. (2016). Using delphi technique: Making sense
of consensus in concept mapping structure and multiple choice questions(Mcq). Education in
Medicine Journal, 8(3). https://doi.org/10.5959/eim|.v8i3.421

Alarabiat, Alarabiat, A., & Ramos, I. (2019). The delphi method in information sysems research (2004
ofBusiness Research Methods, 17(2). 2017). Electronic Journal
https://doi.org/10.34190/JBRM.17.2.04

Alfarhood, M., & Cheng, J. (2019). Collaborative attentive autoencoder for scientific article
recommendation. 2019 18th IEEE International Conference On Machine Learning And Applications
(ICMLA), 168-174. https://doi.org/10.1109/ICMLA.2019.00034

Alvelos, F. P. e. (2009). Investigacdo Operacional: Modelos deterministicos de optimizacdo, métodos e
software. Universidade do Minho.

Amami, M., Faiz, R., Stella, F., & Pasi, G. (2017). A graph based approach to scientific paper
recommendation. Proceedings of the International Conference on Web Intelligence, 777-782.
https://doi.org/10.1145/3106426.3106479

Aung, H. H., Zheng, H., Erdt, M., Aw, A. S., Sin, S. J., & Theng, Y. (2019). Investigating familiarity and
usage of traditional metrics and altmetrics. Journal of the Association for Information Science
and Technology, 70(8), 872-887. https://doi.org/10.1002/asi.24162

Bai, X., Wang, M., Lee, ., Yang, Z., Kong, X., & Xia, F. (2019). Scientific paper recommendation: A survey.
IEEE Access, 7, 9324-9339. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2890388

Barker, K., Cox, D., Spaapen, J., Van der Meulen, B., Molas Gallert, J., & Sveinsdottir, T. (2011). Social
Impact Assessment Methods for research and funding instruments through the study of
Productive Interactions between science and society. European Commission.

Barros, M., Moitinho, A., & Couto, F. M. (2019). Using research literature to generate datasets of implicit
feedback for recommending scientific items. |EEE Access, 7, 176668-176680.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2958002

Beel, J., Gipp, B., Langer, S., & Breitinger, C. (2016). Research-paper recommender systems: A literature
survey. International Journal on Digital Libraries, 17(4), 305-338.
https://doi.org/10.1007/s00799-015-0156-0

Belém, F. M., Martins, E. F., Almeida, J. M., & Goncalves, M. A. (2014). Personalized and object-centered
tag recommendation methods for Web 2.0 applications. /nformation Processing & Management,
50(4), 524-553. https://doi.org/10.1016/j.ipm.2014.03.002

Boussaadi, S., Aliane, H., Abdeldjalil, O., Houari, D., & Djoumagh, M. (2020). Recommender systems
based on detection community in academic social network. 2020 International Multi-Conference

97


https://doi.org/10.5959/eimj.v8i3.421
https://doi.org/10.34190/JBRM.17.2.04
https://doi.org/10.1109/ICMLA.2019.00034
https://doi.org/10.1109/ICMLA.2019.00034
https://doi.org/10.1145/3106426.3106479
https://doi.org/10.1002/asi.24162
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2890388
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2958002
https://doi.org/10.1007/s00799-015-0156-0
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2014.03.002

on: Advanced Technologies” (OCTA), “Organization  Knowledge and 1-7.
https://doi.org/10.1109/0CTA49274.2020.9151729

Cai, T., Cheng, H., Luo, J., & Zhou, S. (2016). An efficient and simple graph model for scientific article
cold start recommendation. Em |. Comyn-Wattiau, K. Tanaka, 1.-Y. Song, S. Yamamoto, & M.
Saeki (Eds.), Conceptual Modeling (Vol. 9974, pp. 248-259). Springer International Publishing.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46397-1 19

Caflamares, R., Castells, P., & Moffat, A. (2020). Offline evaluation options for recommender systems.
Information Retrieval Journal, 23(4), 387-410. https://doi.org/10.1007/s10791-020-09371-3

Cenvi, C. R., Galante, R., & Oliveira, J. P. M. de. (2013). Comparing the reputation of researchers using
a profile model and scientific metrics. 2013 |EEE 16th International Conference on
Computational Science and Engineering. https://doi.org/10.1109/cse.2013.61

Chen, Hsinchun (Ed.) (2004): Enhancing Digital Libraries with TechLens+. Proceedings of the Fourth
ACM/IEEE Joint Conference on Digital Libraries; Tucson, Arizona, June 7 - 11, 2004. Joint
Conference on Digital Libraries; Association for Computing Machinery; Institute of Electrical and
Electronics Engineers; ACM/IEEE Joint Conference on Digital Libraries; JCDL 2004. New York,
NY: ACM Press.

Cleary, M., Mackey, S., Hunt, G. E., Jackson, D., Thompson, D. R., & Walter, G. (2012). Reputations: A
critical yet neglected area of scholarly enquiry: Editorial. Journal of Advanced Nursing, 68(10),
2137-2139. https://doi.org/10.1111/{.1365-2648.2012.06058.x

England, H. F. C. of. (sem data). What is the REF? - REF 2021. Higher Education Funding Council for
England. Obtido 15 de Agosto de 2021, de https://www.ref.ac.uk/about/what-is-the-ref/

Ferrara, F., Pudota, N., & Tasso, C. (2011). A keyphrase-based paper recommender system. Em M.
Agosti, F. Esposito, C. Meghini, & N. Orio (Eds.), Digital Libraries and Archives (Vol. 249, pp. 14~
25). Springer Berlin Heidelberg. https://doi.org/10.1007/978-3-642-27302-5_2118

Fong, E. A., & Wilhite, A. W. (2017). Authorship and citation manipulation in academic research. PLoS
ONE, 12(12), e0187394. https://doi.org/10.1371/journal.pone.0187394

Frost,J. (2021, Marco 29). Spearman’s correlation explained. Statistics by Jim.
https:/ /statisticsbyjim.com/basics/spearmans-correlation/

Great Learning Team (2020, setembro 24). What is Cross Validation in Machine learning? Types of Cross
Validation.  (2021). Consultado em 2 dezembro 2021. Disponivel em
https://www.mygreatlearning.com/blog/cross-validation/#sh212

Hanafy, R., Makady, S., & El Korany, A. (2018). A social trust metric for scholarly reputation mining.
2018 IEEE/ACM International Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining
(ASONAM), 61-68. https://doi.org/10.1109/ASONAM.2018.8508251

Hanyurwimfura, Damien; Bo, Liao; Havyarimana, Vincent; Njagi, Dennis; Kagorora, Faustin (2015): An
Effective Academic Research Papers Recommendation for Non-profiled Users. IJHIT 8 (3), pag.
255- 272. https://doi.org/10.14257/ijhit.2015.8.3.23.

98


https://doi.org/10.1109/OCTA49274.2020.9151729
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46397-1_19
https://doi.org/10.1007/s10791-020-09371-3
https://doi.org/10.1109/cse.2013.61
https://doi.org/10.1111/j.1365-2648.2012.06058.x
https://www.ref.ac.uk/about/what-is-the-ref/
https://doi.org/10.1007/978-3-642-27302-5_2118
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0187394
https://statisticsbyjim.com/basics/spearmans-correlation/
https://www.mygreatlearning.com/blog/cross-validation/#sh212
https://doi.org/10.1109/ASONAM.2018.8508251
https://doi.org/10.14257/ijhit.2015.8.3.23

Harrison, M. (2017, Marco 7). eLife collects OrCIDs from authors of accepted papers at proofing. ORCID.
https://info.orcid.org/elife-collects-orcids-from-authors-of-accepted-papers-at-proofing/

Haruna K, Akmar Ismail M, Damiasih D, Sutopo J, Herawan T. (2017). A collaborative approach for
research paper PLOS ONE 12(10): https://doi.org/10.1371/journal.pone.0184516

Hasson, F., Keeney, S., & McKenna, H. (2000). Research guidelines for the Delphi survey technique:
Delphi  survey technique. Journal of Advanced Nursing, 32(4) 1008-1015.
https://doi.org/10.1046/].1365-2648.2000.t01-1-01567 .x

Herman, E. (2018). Scholarly reputation. FEMS  Microbiology  Letters, 365(18).
https://doi.org/10.1093/femsle/fny200

Herman, E., & Nicholas, D. (2019). Scholarly reputation building in the digital age: An activity-specific
approach. Review article. £l Profesional de /a Informacion, 28(1).
https://doi.org/10.3145/epi.2019.ene.02

Hirsch, J. E. (2005). An index to quantify an individual’s scientific research output. Proceedings of the
National Academy of Sciences, 102(46), 16569-16572.
https://doi.org/10.1073/pnas.0507655102

Hirsch, J. E., & Buela-Casal, G. (2014). The meaning of the h-index. /nternational Journal of Clinical and
Health Psychology, 14(2), 161-164. https://doi.org/10.1016/S1697-2600(14)70050-X119

Hui, S., Wei, M., XiaoLiang, Z., JunYan, J., YanBing, L., & ShuJuan, C. (2020). A hybrid paper
recommendation method by using heterogeneous graph and metadata. 2020 /nfernational Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), 1-8.
https://doi.org/10.1109/1JCNN48605.2020.9206733

IVISSEM. (sem data). lvissem | information visualization & social scholarly metric. IVISSEM. Obtido 14
de Dezembro de 2021, de http://ivissem.net/

Jamali, H. R., Nicholas, D., & Herman, E. (2016). Scholarly reputation in the digital age and the role of
emerging platforms and  mechanisms.  Research  Evaluation, 25(1), 37-49.
https://doi.org/10.1093/reseval/rw032

Jiang, Yichen; Jia, Aixia; Feng, Yansong; Zhao, Dongyan (2012): Recommending Academic Papers via
Users’ Reading Purposes. Proc. 6th ACMConf. Recommender Syst. 2012, 2012, pag. 241-244.

Jugovac, M., & Jannach, D. (2017). Interacting with recommenders—Overview and research directions.
ACM Transactions on Interactive Intelligent Systems, 7(3), 1-46.
https://doi.org/10.1145/3001837

Kalachikhin, P. A. (2019). Evaluating researchers based on the criteria of reputation responsibility.
Scientific and Technical Information Processing, 46(4), 280-287.
https://doi.org/10.3103/S0147688219040117

99


https://info.orcid.org/elife-collects-orcids-from-authors-of-accepted-papers-at-proofing/
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0184516
https://doi.org/10.1046/j.1365-2648.2000.t01-1-01567.x
https://doi.org/10.1093/femsle/fny200
https://doi.org/10.3145/epi.2019.ene.02
https://doi.org/10.1073/pnas.0507655102
https://doi.org/10.1016/S1697-2600(14)70050-X119
https://doi.org/10.1109/IJCNN48605.2020.9206733
http://ivissem.net/
https://doi.org/10.1093/reseval/rvv032
https://doi.org/10.1145/3001837
https://doi.org/10.3103/S0147688219040117

Kanakia, Anshul; Shen, Zhihong; Eide, Darrin; Wang, Kuansan (2019): A Scalable Hybrid Research Paper
Recommender System for Microsoft Academic 1, pag. 2893-2899. On-line Disponivel em
http://arxiv.org/pdf/1905.08880v1.

Kardam, K., Kejriwal, A., Sharma, K., & Kaushal, R. (2016). Ranking scholarly work based on author
reputation. 2016 International Conference on Advances in Computing, Communications and
Informatics (ICACCI), 2084-2088. https://doi.org/10.1109/ICACCI.2016.7732358

Kautz, Henry; Selman, Bart; Shah, Mehul (1997): Referral Web. Commun. ACM 40 (3), pag. 63-65.
https://doi.org/10.1145/245108.245123

Ma, X., & Wang, R. (2019). Personalized scientific paper recommendation based on heterogeneous graph
representation. IEEE Access, 7, 79887-79894.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2923293

Maccatrozzo, Valentina; Terstall, Manon; Aroyo, Lora; Schreiber, Guus (03072017): SIRUP. George A.
Papadopoulos, Tsvi Kuflik, Fang Chen, Carlos Duarte e Wai-Tat Fu (Ed.): Proceedings of the 22nd
International Conference on Intelligent User Interfaces. 1UI'17: 22nd International Conference on
Intelligent User Interfaces. Limassol Cyprus, 1303 2017 16 03 2017. New York, NY, USA: ACM,
pag. 35-44120

McNee, S. M.; Albert, |.; Cosley, D.; Gopalkrishnan, P.; Lam, S. K.; Rashid, A. et al. (2002): On the
recommending of citations for research papers. Proceedings of the 2002 ACM conference on
Computer, pag. 116-125.

Mohamed Yusoff, A. F., Hashim, A., Muhamad, N., & Wan Hamat, W. N. (2021). Application of fuzzy
delphi technique towards designing and developing the elements for the e-pbm pi-poli module.
Asian Journal of University Education, 17(1), 292. https://doi.org/10.24191/ajue.v17il1.12625

Moher, D., Liberati, A., Tetzlaff, J., Altman, D. G., & The PRISMA Group. (2009). Preferred reporting items
for systematic reviews and meta-analyses: The prisma statement. PLoS Medicine, 6(7),
e1000097. https://doi.org/10.1371/journal.pmed.1000097

Nicholas, D. (2017). New ways of building, showcasing, and measuring scholarly reputation in the digital
age. Information Services & Use, 37(1), 1-5. https://doi.org/10.3233/1SU-160792

Nicholas, D., Clark, D., & Herman, E. (2016). Researchgate: Reputation uncovered: researchgate:
reputation uncovered. Learned Publishing, 29(3), 173-182.
https://doi.org/10.1002/leap.1035

Nicholas, D., Herman, E., Xu, J., Boukacem-Zeghmouri, C., Abdullah, A., Watkinson, A., éwigor'l, M., &
Rodriguez-Bravo, B. (2018). Early career researchers’ quest for reputation in the digital age.
Journal of Scholarly Publishing, 49(4), 375-396. https://doi.org/10.3138/sp.49.4.01

Osman, N., & Sierra, C. (2016). Reputation in the Academic World. 1578, 1-17.

Pamugar, D., Stevi¢, Z., & Sremac, S. (2018). A new model for determining weight coefficients of criteria
in MCDM models: Full consistency method (FUCOM). Symmetry, 10(9), 393.
https://doi.org/10.3390/sym10090393

100


http://arxiv.org/pdf/1905.08880v1
https://doi.org/10.1109/ICACCI.2016.7732358
https://doi.org/10.1145/245108.245123
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2923293
https://doi.org/10.24191/ajue.v17i1.12625
https://doi.org/10.1371/journal.pmed.1000097
https://doi.org/10.3233/ISU-160792
https://doi.org/10.1002/leap.1035
https://doi.org/10.3138/jsp.49.4.01
https://doi.org/10.3390/sym10090393

Penfield, T., Baker, M. J., Scoble, R., & Wykes, M. C. (2014). Assessment, evaluations, and definitions of
research impact: A review. Research Evaluation, 23(1), 21-32.
https://doi.org/10.1093/reseval/rvt021

Philip, Simon; Shola, P.B.; John, Abari Ovye (2014): Application of Content-Based Approach in Research
Paper Recommendation System for a Digital Library. (IJACSA) /nternational Journal of Advanced
Computer Science and Application, 5 (10).

Pu, P., Chen, L. and Hu, R. (2011). A user-centric evaluation framework for recommender systems.
Proceedings of the fifth ACM conference on Recommender systems - RecSys '11.

REF 2014. (2014). Assessment framework and guidance on submissions. REF 2014.
https://www.ref.ac.uk/2014/media/ref/content/pub/assessmentframeworkandguidanceonsu
bmissions/GOS%20including%20addendum.pdf

REF 2021. (2021). Index of revisions to the ‘Panel criteria and working methods’ (2019/02). Research
Excellence Framework. https://www.ref.ac.uk/media/1450/ref-2019 02-panel-criteria-and-
working- methods.pdf

Resnick, Paul; lacovou, Neophytos; Suchak, Mitesh; Bergstrom, Peter; Riedl, John (1994): GroupLens.
John B. Smith, F. Don Smith e Thomas W. Malone (Ed.): Proceedings of the 1994 ACM
conference on Computer supported cooperative work - CSCW '94. the 1994 ACM conference.
Chapel Hill, North Carolina, United States, 22-10-1994 - 26-10-1994. New York, New York, USA:
ACM Press, pag. 175- 186.

Ricci, Francesco; Rokach, Lior; Shapira, Bracha (2015): Recommender Systems Handbook. Boston, MA:
Springer US

Rowe, G., & Wright, G. (1999). The Delphi technique as a forecasting tool: Issues and analysis.
International Journal of Forecasting, 15(4), 353-375. https://doi.org/10.1016/S0169-
2070(99)00018-7

Rudo, T., & Pessoda, C. (2019). A natureza do fendomeno da reputacdo cientifica: O caso dos consoércios
universidade-industria. Media & Jornalismo, 19(34), 233-247.
https://doi.org/10.14195/2183-5462_34 17

Saat, N. I.; Noah, S. A.; Mohd, M. (2018): Towards serendipity for content-based recommender systems.
International Journal on Advanced Science Engineering and Information Technology 8, pag.
1762-1769.

Sakib, N., Ahmad, R. B., & Haruna, K. (2020). A collaborative approach toward scientific paper
recommendation using citation context. IEEE Access, 8,51246-51255.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2980589

Sakib, N., Ahmad, R. B., Ahsan, M., Based, Md. A., Haruna, K., Haider, J., & Gurusamy, S. (2021). A
hybrid personalized scientific paper recommendation approach integrating public contextual
metadata. /EEE Access, 9, 83080-83091. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3086964

101


https://doi.org/10.1093/reseval/rvt021
https://www.ref.ac.uk/2014/media/ref/content/pub/assessmentframeworkandguidanceonsubmissions/GOS%20including%20addendum.pdf
https://www.ref.ac.uk/2014/media/ref/content/pub/assessmentframeworkandguidanceonsubmissions/GOS%20including%20addendum.pdf
https://www.ref.ac.uk/media/1450/ref-2019_02-panel-criteria-and-working-%20methods.pdf
https://www.ref.ac.uk/media/1450/ref-2019_02-panel-criteria-and-working-%20methods.pdf
https://doi.org/10.1016/S0169-2070(99)00018-7
https://doi.org/10.1016/S0169-2070(99)00018-7
https://doi.org/10.14195/2183-5462_34_17
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.2980589
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3086964

Shahid, A., Afzal, M. T., Abdar, M., Basiri, M. E., Zhou, X., Yen, N. Y., & Chang, J.-W. (2020). Insights
into relevant knowledge extraction techniques: A comprehensive review. 7The Journal of
Supercomputing, 76(3), 1695-1733. https://doi.org/10.1007/s11227-019-03009-y

Shani, Guy; Gunawardana, Asela (2011): Evaluating Recommendation Systems.Francesco Ricci, Lior
Rokach, Bracha Shapira e Paul B. Kantor (Ed.): Recommender Systems Handbook. Boston, /A
Springer US, pag. 257-297.

Sheng Zhang, Weihong Wang, Ford, J., Makedon, F., & Pearlman, J. (2005). Using singular value
decomposition approximation for collaborative filtering. Seventh /EEE International Conference
on E-=Commerce Technology (CEC'05), 257-264. https://doi.org/10.1109/ICECT.2005.102

Adomavicius, G., & Tuzhilin, A. (2005). Toward the next generation of recommender systems: A survey
of the state-of- the-art and possible extensions. /EEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering, 17(6), 734- 749. https://doi.org/10.1109/TKDE.2005.99

Smarandache, F., Ricardo, J. E., Caballero, E. G., Vazquez, Maikel Yelandi Leyva, & Hernandez, N. B.
(2020). Delphi method for evaluating scientific research proposals in a neutrosophic
environment. Neutrosophic Sets and Systems, 34(1).
https://digitalrepository.unm.edu/nss_journal/vol34/iss1/26

Son, J., & Kim, S. B. (2018). Academic paper recommender system using multilevel simultaneous citation
networks. Decision Support Systems, 105, 24-33. https://doi.org/10.1016/.dss.2017.10.011

Sugiyama, K., Kan, M.-Y. (2015). A comprehensive evaluation of scholarly paper recommendation using
potential citation papers. /nternational Journal on Digital Libraries, vol. 16, pp. 91-109

Sugiyama, Kazunari, Kan, Min-Yen (2010). Scholarly Paper Recommendation via User's Recent Research
Interests. 7he 10th ACM/IEEE Joint Conference on Digital Libraries (JCDL 2010), pp.29-38, Gold
Coast, Queensland, Australia, June 21-25.

Sugiyama, Kazunari, Kan, Min-Yen (2013). Scholarly Paper Recommendation Datasets.
ScholarBank@NUS Repository. [Dataset]. https://doi.org/10.25540/BBCH-QTT8

Sugiyama, Kazunari; Kan, Min-yen (2010): Scholarly Paper Recommendation via User's Recent Research
Interests. New York: ACM.

Sun, J., Jiang, Y., Cheng, X., Du, W., Liu, Y., & Ma, J. (2017). A hybrid approach for article
recommendation in research social networks. Journal of Information Science, 44(5), 696-711.
https://doi.org/10.1177/0165551517728449

Sun, J., Ma, J., Liu, Z., & Miao, Y. (2014). Leveraging content and connections for scientific article
recommendation in social computing contexts. 7he Computer Journal, 57(9), 1331-1342.
https://doi.org/10.1093/comijnl/bxt086

Taneja, A., & Arora, A. (2018). Recommendation research trends: Review, approaches and open issues.
International  Journal — of Web  Engineering and  Technology, 13(2), 123.
https://doi.org/10.1504/1JWET.2018.092831

102


https://doi.org/10.1007/s11227-019-03009-y
https://doi.org/10.1109/ICECT.2005.102
https://doi.org/10.1109/TKDE.2005.99
https://digitalrepository.unm.edu/nss_journal/vol34/iss1/26
https://doi.org/10.1016/j.dss.2017.10.011
https://doi.org/10.25540/BBCH-QTT8
https://doi.org/10.1177/0165551517728449
https://doi.org/10.1093/comjnl/bxt086
https://doi.org/10.1504/IJWET.2018.092831

Tang, H., Liu, B., & Qian, J. (2021). Content-based and knowledge graph-based paper recommendation:
Exploring user preferences with the knowledge graphs for scientific paper recommendation.
Concurrency and Computation: Practice and Experience, 33.

Tang, J., Zhang, J., Yao, L., Li, J., Zhang, L., & Su, Z. (2008). ArnetMiner. Consultado em 10 dezembro
2021. Disponivel em https://keg.cs.tsinghua.edu.cn/jietang/publications/KDD0O8-Tang-et-al-

ArnetMiner.pdf

Vaidya, J. S. (2005). V-index: A fairer index to quantify an individual's research output capacity. BMJ.

Wang, G., He, X., & Ishuga, C. |. (2018). HAR-SI: A novel hybrid article recommendation approach
integrating with social information in scientific social network. Knowledge-Based Systems, 148,
85-99. https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.02.024

Wang, Jun; De Vries, Arjen P.; Reinders, Marcel J. T. (2008): Unified Relevance Models for Rating
Prediction in Collaborative Filtering. ACM Transactions on Information Systems 26 (3), pag. 1-
40.

Wang, Jun; Vries, Arjen P. de; Reinders, Marcel J.T. (2006): A User-ltem Relevance Model for Log-Based
Collaborative Filtering. Em: Proc. of ECIR06, pag. 37-48.

Wilsdon, J. (Ed.). (2016). The metric tide: The independent review of the role of metrics in research
assessment & management. SAGE.

Yadav, Pratyush; Remala, Nikhila; Pervin, Nargis (2019 - 2019): RecCite: A Hybrid Approach to
Recommend Potential Papers. Em: 2019 IEEE International Conference on Big Data (Big Data).
2019 IEEE International Conference on Big Data (Big Data). Los Angeles, CA, USA, 09-12-2019
-12-12-2019: IEEE, pag. 2956-2964

Zaiontz, C. (sem data). Mann-Whitney Test for Independent Samples. Real Statistics. Obtido 20 de
Dezembro de 2021, de https://www.real-statistics.com/non-parametric-tests/mann-whitney-

test/

103


https://keg.cs.tsinghua.edu.cn/jietang/publications/KDD08-Tang-et-al-ArnetMiner.pdf
https://keg.cs.tsinghua.edu.cn/jietang/publications/KDD08-Tang-et-al-ArnetMiner.pdf
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.02.024
https://www.real-statistics.com/non-parametric-tests/mann-whitney-test/
https://www.real-statistics.com/non-parametric-tests/mann-whitney-test/

ANEXO |

Universidade do Minho

Conselho de Etica

Comissdo de Etica para a Investigacio em Ciéncias Sociais @ Humanas

Identificacdo do documento: CEICSH 12472021

Relatora: Cristina Maria Moreira Flores
Titiilo do projeto: Crderos para calcudo o reputacdo cientifca

Equipa de Imvestigacdo: Catia Mendonca (IR), Mestrado em Sisternas de Informacis da Universidade do Minha; Prof.
Ana Alice Baptista e Prof. Miguel Abrunhosa de Brito (Orientadores), Centro ALGORITMI, Universidade do Minho

PARECER

A Comissdo de Etica para a Investigagio em Ciéncias Sociais & Humanas (CEICSH) analisou o processe relative ao
projeto de investigacdo acima identificado, intitulado Cridrfos para calcwo da reputacdo clentifica.

s documentos apresentados revelam que o projeto obedece aos requisitos exigidos para as boas praticas na
investigacdo com humanos, em conformidade com as normas nacionais e internacionais que regulam a investigacao

em Ciéncias Sociais & Humanas.

Face ao exposto, a Comiss3o de Elica para a Investigagao em Ciéncias Sociais e Humanas (CEICSH) nada tem a opor a
realizacdo do projeto nos termos apresentados no Formulario de Identificacdo e Caracterizacio do Projeto, que se

anexa, emitindo o seu parecer favoravel, gue foi aprovado por unanimidade pelos seus membros.

Braga, 2 de dezembro de 2021.
0 Presidente da CEICSH

(Acilio Estanqueira Rocha)

Anexo: Formuldno de igentficacdo e caracterizacao do projeta
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APENDICE |

Critérios para calculo da reputacao
cientifica

A presente investigacao enquadra-se no ambito da dissertacao do Mestrado em Sistemas de
Informacao da Escola de Engenharia da Universidade do Minho, Portugal, sob orientacao dos
Prof. Doutores Ana Alice Baptista e Miguel Brito.

Pretende-se investigar a percecao de individuos de Ciéncias da Computacao em relacao a
importancia de determinados critérios da reputacao cientifica (p.e.: nimero de publicacoes). O
objetivo é, com os resultados da investigacao, calcular os coeficientes dos pesos dos critérios
da reputacao cientifica para que estes integrem uma métrica de célculo da reputacao
cientifica.

Por reputacao cientifica entende-se:

1. aavaliacao agregada que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio em
que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a
produtividade e ao impacto dos seus resultados de investigacao.

2. oresultado das avaliagcoes que um investigador recebe da comunidade cientifica do
dominio em que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral
relativamente a produtividade e impacto dos seus resultados de investigacao, e percurso de
vida profissional.

Exemplos: oferta de financiamento ou de um cargo apds avaliacao do investigador.
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3. o produto de todo o percurso profissional transposto pelo investigador cientifico e que
define as suas praticas, metodologias e pensamento enquanto impulsionador da ciéncia.
Exemplos: publicacao de artigos e registo de patentes decorrentes de um trabalho de
investigacao.

A investigacao tem por base um estudo Delphi, composto por este primeiro questionario e um
segundo questionario, que depende dos resultados deste. Ele destina-se a individuos de
centros de investigacao sediados em Portugal com experiéncia profissional em Ciéncias da
Computacao.

Este questionario divide-se em duas partes:

Parte |: Informacao pessoal - é-lhe pedida informacao sobre si e a sua experiéncia profissional.
Parte |l: Comparacao dos critérios de reputacao cientifica - é-lhe pedido que compare dois
critérios de cada vez e expresse as suas preferéncias.

A participacao é voluntaria e pode terminar a qualquer momento sem prejuizo. O questionério é
anonimo e confidencial. Tem uma duracao de, aproximadamente, Y minutos. As respostas
obtidas serao utilizadas apenas para fins de investigacao cientifica e poderao ser consultadas
no repositorio institucional da Universidade do Minho, apds publicacao da dissertacao. Caso

pretenda receber informacao sobre os resultados do estudo Delphi, envie um email para
pg41145@alunos.uminho.pt a expressar a sua intencao.

Agradecemos, desde j&, a sua disponibilidade e colaboracao no estudo,

Catia Mendonca
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Parte I: informacao pessoal

Nesta parte, é-lhe pedida informacao sobre si e a sua experiéncia profissional. Para cada
questao, selecione a opcao que se aplica ao seu caso ou escreva uma resposta.

Género *

3 Feminino
B Masculino

B Nao-binario

Idade *
O <26
0O 26-35
B 36- 45
B 46-55

@ -55
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Anos de experiéncia profissional na area das Ciéncias da Computacao,
Informatica, Sistemas de Informacao ou afins

3 <5anos

B >5anos

Ocupacao profissional atual =

Pais onde exerce a sua atual profissao =
3 Portugal

B Outro

Tem experiéncia direta ou indireta em avaliacao de académicos,
investigadores ou pares?

O sSim
B Nao

Partell =
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Parte ll: Comparacao dos critérios de reputacao cientifica

Nesta parte, é-lhe pedido que compare dois critérios de cada vez que dizem respeito a
reputacao cientifica e expresse as suas preferéncias.

O propdsito desta tarefa é expressar o nivel de importancia que acha que o critério n-1 tem
sobre o critério n. Essa preferéncia € expressada numa escalade 1a 9, onde 1€ a classificacao
maxima que pode dar a um critério, e 9 a classificacao minima.

Se der a mesma classificacao ao critério n-1 que ao critério n, entdo ambos os critérios témo
mesmo nivel de importancia. Se der, por exemplo, a classificacao de 4 ao critérion-1e a
classificacao 6 ao critério n, entao o critério né 2 vezes menos importante que o critério n-1.

Comece por comparar o critério co-autorias com o critério artigos de conferéncia. Assuma
que artigos de conferéncia tem a classificacao maxima de 1. De seguida, compare o v-index
com co-autorias. Depois, compare peer reviews com v-index e por ai em diante.

Recorda-se que por reputacao cientifica entende-se:

1. aavaliacao agregada que um investigador recebe da comunidade cientifica do dominio em
que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral relativamente a
produtividade e ao impacto dos seus resultados de investigacao.

2. oresultadodas avaliacoes que um investigador recebe da comunidade cientifica do
dominio em que atua, da comunidade cientifica em geral e da sociedade em geral
relativamente a produtividade e impacto dos seus resultados de investigacao, e percurso de
vida profissional.

109



3. o produto de todo o percurso profissional transposto pelo investigador cientifico e que
define as suas praticas, metodologias e pensamento enquanto impulsionador da ciéncia.
Exemplos: publicacao de artigos e registo de patentes decorrentes de um trabalho de
investigacao.

Artigos de conferéncia
Corresponde a publicacoes de conferéncias.
Nao dé qualquer classificacao, assuma que ela é de 1.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MAIS IMPORTANTE MENOS IMPORTANTE

Co-autorias *
Corresponde a resultados de investigacao feitos em colaboracao.
Compare com artigos de conferéncia.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

V-index =

Corresponde ao valor do h-index ajustado ao ano de publicacao. E o h-index sobre a diferenca
entre o ano atual e o ano da primeira publicacao.

Compare com co-autorias.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Peer reviews »
Corresponde a realizacao de revisao de pares.

Compare com v-index.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE
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Financiamento =

Corresponde ao financiamento recebido por entidades publicas ou privadas para a
investigacao.

Compare com peer reviews.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Livros =
Corresponde a publicacao de livros.

Compare com financiamento.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Artigos de revista »
Corresponde a publicacoes em revistas.

Compare com livros.

1 2 3 4 5 6 74 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Propriedade intelectual =
Corresponde a patentes registadas ou pedidos provisorios de registo de patentes.

Compare com artigos de revista.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE
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Educacao
Corresponde a afiliacao do investigador com universidades e respetivos graus académicos.

Compare com propriedade intelectual.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Emprego »
Corresponde a atividade profissional atual e passadas do investigador.

Compare com educacao.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Capitulos de livros *
Corresponde a escrita de um ou mais capitulo de livros publicados em colaboracao.

Compare com emprego.

1 2 3 4 5 6 o 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Livros editados =
Corresponde a publicacoes de livros editados parcial ou totalmente.

Compare com capitulos de livros.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE
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Manuais =
Corresponde a publicacoes de manuais escolares ou académicos.

Compare com livros editados.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MEMOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Relatorios »
Corresponde & publicacao de relatorios.

Compare com manuais.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MEMOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Prémios e outras distincoes »
Corresponde a prémios e distincoes recebidos por entidades ao longo da carreira.

Compare com relatorios.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Qualificacoes *
Corresponde a prova da aquisicao de competéncias como certificados e formacao profissional.

Compare com prémios e outras distincoes.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE
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Servicos *
Corresponde a atividades realizadas ao servico de uma organizacao.

Compare com qualificacoes.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MEMOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Recursos de investigacao =
Corresponde a recursos oferecidos para trabalhos de investigacao.

Compare com servicos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MEMOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Convites para cargos de trabalho *
Corresponde a ofertas de trabalho aceites.

Compare com recursos e investigacao.

1 2 3 4 5 6 74 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE

Associacoes membro *
Corresponde a afiliacao do investigador com organizacoes ou sociedades enquanto membro.

Compare com convites para cargos de trabalho.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

MENOS IMPORTANTE MAIS IMPORTANTE
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APENDICE Il

Formulario de consentimento informado, livre e esclarecido

Titulo do projeto: IVISSEM - 6.849,32 Journal Articles Everyday: Visualize or Perish!
Pessoa responsavel pelo projeto: Ana Alice Rodrigues Pereira Baptista

Instituicao responsavel: Universidade do Minho

Informacao geral

(a preencher)

Qual é o objetivo do estudo?

O estudo visa compreender (1) de que forma os utilizadores da plataforma IVISSEM interagem com a
mesma, (2) se a interface permite uma navegacao satisfatoria para o participante, e (3) se a plataforma
fornece recomendacdes relevantes de research outputs ao participante.

Qual é o meu papel no estudo?

O participante sera convidado a efetuar um conjunto de atividades na plataforma IVISSEM, relacionadas
com os objetivos do estudo.

Qual a duracao esperada da minha participacao?

A sua participacao sera feita em trés dias distintos, numa sessdo que tem a duracado de, no maximo,
(preencher).

A minha participacao é voluntaria?

A participacao na investigacao € voluntaria. Pode desistir a qualquer momento ou recusar-se a participar
sem qualquer tipo de consequéncia.

Quais os procedimentos do estudo em que vou participar?

Antes do inicio do estudo sera feita uma introducao ao projeto e ao estudo, incluindo a contextualizacéo
da sua participacao. Ser-lhe-do dadas instrucdes sobre as tarefas que tera de realizar. Por fim, apds o
estudo ser-lhe-a pedido que responda a um questionario sobre a sua experiéncia.

Que dados serao recolhidos?

A realizacdo do estudo sera gravada em audio/video digital e o participante sera fotografado.

0 que ira acontecer aos meus dados?
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Na eventual publicacdo de artigos ou na participacdo em conferéncias, a sua identidade nao sera
revelada ao publico e nenhuma concluséao sobre a sua identidade a partir de dados publicados podera
ser tirada. Os dados por si fornecidos so6 serao utilizados no projeto IVISSEM e para fins cientificos, sem
que seja identificado(a).

0 que acontecera aos meus dados apés a conclusao do projeto?

Os dados relativos a sua identidade serdo apagados apds o término do projeto IVISSEM ou armazenados
de forma anonima.

Como me posso informar acerca dos resultados do estudo do projeto?

Os resultados serao publicados no formato de artigos cientificos e/ou apresentados em conferéncias,
abertos a toda a comunidade. Em alternativa, pode contactar-nos e inquirir sobre os resultados do estudo
do projeto.

Quem deverei contactar em caso de dividas sobre o projeto e o0 meu envolvimento no
projeto?

Para qualquer duvida relacionada, contactar (preencher) através (preencher).

Assinatura do consentimento informado, livre e esclarecido

Nome do participante

Data
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APENDICE Il

Nimero da tarefa Descricao da tarefa

1.1 Crie uma conta.

1.2 Preencha o seu perfil com os seus dominicos de conhecimento.

2.1 Consulte os detalhes (metadados) de um artigo cientifico.

2.2.1 Rejeite uma recomendacao ao interagir com o grafico na pagina inicial.

2.2.2* Aceite uma recomendacéo.

2.3 Adicione uma recomendacao a sua biblioteca pessoal.

2.3.1 Abra um artigo cientifico como se o fosse ler.

2.3.2 Recomende o artigo cientifico que abriu.

2422 Rejeite uma recomendacao através do menu/painel da pagina inicial.

3.1 Na visualizacao #ime travelfiltre as recomendacées por data.

4.1 Adicione um artigo cientifico a plataforma.

5.1 Procure por um recomendador e explore o perfil deste.

52 Dé /llowa um recomendador.

5.3 Adicione uma recomendacao de um recomendador - que esteja a seguir ou outro.

6.1 Na pagina inicial, para cada umas das recomendacdes, aceite ou rejeite a recomendagéoconforme o seu
entender.

6.1.2 Na pagina My Library aparece-he as recomendacdes aceites por si. Tendo lido, pelo menos, o resumo de cada

artigo cientifico, classifique-os clicando nos sies.
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APENDICE IV

Questionario ResQue
Os utilizadores devem indicar as suas respostas para cada uma das perguntas utilizando a Escala de
Likert de 1 a 5, em que:
1 corresponde a “Discordo totalmente”,
2 corresponde a "Discordo",
3 corresponde a "Nem concordo nem discordo",
4 corresponde a "Concordo",
5 corresponde “Concordo totalmente”.
A) Qualidade dos Resultados de investigacao recomendados
1. Os Resultados de investigacdo recomendados sdo relevantes para os meus interesses e dominio
cientifico.
2. Os Resultados de investigacdo que me foram recomendados sdo novos para mim e interessantes.
3. O sistema de recomendacao ajudou-me a descobrir novos Resultados de investigacao.
4. O sistema de recomendacao nao me permitiu encontrar novos Resultados de investigacao.
5. Os Resultados de investigacdo recomendados sao diversificados
6. Os Resultados de investigacdo recomendados sdo semelhantes entre si.
7. Os Resultados de investigacao recomendados levaram em consideracdo o meu perfil.
B) Adequacao da interacao
8. A plataforma fornece uma forma adequada de expressar as minhas preferéncias.
9. A plataforma proporciona uma forma adequada de rever as minhas preferéncias.
10. A plataforma explica porque é que os produtos me sdo recomendados.
C) Adequacao da interface
11. A interface da plataforma apresenta informacdes suficientes para me conseguir orientar.
12. Ainformacéao dada sobre um RO recomendado é suficiente para eu decidir se ele é relevante ou nao.
13. As legendas/informacéao da interface da plataforma séo claras e adequadas.
14. Consegui completar rapidamente as tarefas e cenarios utilizando este sistema.
15. Se utilizasse esta interface novamente, eu provavelmente realizaria as tarefas mais rapidamente.
16. Foi facil de aprender a utilizar este sistema.

17. O layout da interface é atrativo e adequado.
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18. Este sistema tem todas as funcdes e capacidades que procuro num sistema de recomendacao.
D) Percecdao de facilidade de utilizacao

19. Familiarizei-me muito rapidamente com o sistema de recomendacao.

20. Encontrei facilmente os Resultados de investigacdo recomendados.

21. A procura dos Resultados de investigacao recomendados exigiu demasiado esforco.

22. Achei facil indicar ao sistema as minhas preferéncias.

23. E facil treinar o sistema para atualizar as minhas preferéncias.

24. E facil dizer ao sistema se gosto/n&o gosto do RO recomendado.

25. Na minha opinido, é facil obter um novo conjunto de recomendacdes.

26. Encontrar um RO de interesse com a ajuda do recomendador é facil.

27. Penso que me poderia tornar produtivo rapidamente utilizando este sistema.

E) Percecao de utilidade

28. De modo geral, estou satisfeito com sistema de recomendacéo.

29. As recomendac0es ajudaram-me efetivamente a encontrar Resultados de investigacdo relevantes.
30. Sinto-me apoiado para encontrar Resultados de investigacao relevantes com a ajuda do
recomendador.

F) Transparéncia

31. Compreendi porque € que os Resultados de investigacdo me foram recomendados.

32. O sistema ajuda-me a compreender porque é que os Resultados de investigacdo me foram
recomendados.

G) Atitudes

33. Confio nos Resultados de investigacdo que me foram recomendados, uma vez que eram coerentes
com o meu perfil e interesses.

34. Estou confiante de que irei gostar dos Resultados de investigacdo que me foram recomendados.
H) Intencoes Comportamentais

35. Voltaria a utilizar este sistema de recomendacao.

36. Dada a oportunidade, utilizaria este sistema de recomendacao com frequéncia.

37. Recomendaria aos meus amigos/colegas esta plataforma.

38. Utilizaria os Resultados de investigacao recomendados na minha investigacao.
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APENDICE V

Questinario ResQue Participantes
Identificacdo do participante:

Data:

Numa escala de 1 a 5, onde
1 corresponde a “Discordo totalmente”,
2 corresponde a "Discordo",
3 corresponde a "Nem concordo nem discordo",
4 corresponde a "Concordo",
5 corresponde “Concordo totalmente”,

classifique as seguintes afirmacdes:

A) Qualidade dos resultados de investigacdo recomendados

1. Os resultados de investigacdo recomendados sé&o relevantes para os meusinteresses e dominio cientifico.

2. Os resultados de investigacdo que me foram recomendados sdo novos paramim e interessantes.

3. O sistema de recomendacdo ajudou-me a descobrir novos resultados deinvestigacao.

4. O sistema de recomendacdo ndo me permitiu encontrar novos resultados deinvestigacéo.

5. Os resultados de investigacao recomendados sao diversificados

6. Os resultados de investigacao recomendados sdo semelhantes entre si.

7. Os resultados de investigacao recomendados levaram em consideracédo o meuperfil.

B) Adequacédo da interacdo

8. A plataforma fornece uma forma adequada de expressar as minhaspreferéncias.

9. A plataforma proporciona uma forma adequada de rever as minhaspreferéncias.

10. A plataforma explica porque é que os produtos me sdo recomendados.

C) Adequacao da interface

11. Ainterface da plataforma apresenta informacdes suficientes para me conseguirorientar.
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12. A informacéo dada sobre um RO recomendado € suficiente para eu decidir se ele € relevante ou néo.

13. As legendas/informacdo da interface da plataforma sdo claras e adequadas.

14. Consegui completar rapidamente as tarefas e cenarios utilizando este sistema.

15. Se utilizasse esta interface novamente, eu provavelmente realizaria as tarefas nérapidamente.

16. Foi facil de aprender a utilizar este sistema.

17. 0 layout da interface ¢ atrativo e adequado.

18. Este sistema tem todas as funcdes e capacidades que procuro num sistemade recomendacéo.

D) Percecao de facilidade de utilizacao

19. Familiarizei-me muito rapidamente com o sistema de recomendagéo.

20. Encontrei facilmente os resultados de investigacéo recomendados.

21. A procura dos resultados de investigacao recomendados exigiu demasiadoesforco.

22. Achei facil indicar ao sistema as minhas preferéncias.

23. E facil treinar o sistema para atualizar as minhas preferéncias.

24, E facil dizer ao sistema se gosto/nao gosto dos resultados de investigacaorecomendados.

25. Na minha opinido, ¢ facil obter um novo conjunto de recomendacdes.

26. Encontrar um RO de interesse com a ajuda do recomendador é fécil.

27. Penso que me poderia tornar produtivo rapidamente utilizando este sistema.

E) Percecao de utilidade

28. De modo geral, estou satisfeito com sistema de recomendacéo.

29. As recomendacdes ajudaram-me efetivamente a encontrar resultados deinvestigacao relevantes.

30. Sinto-me apoiado para encontrar resultados de investigacdo relevantes com aajuda do recomendador.

F) Transparéncia

31. Compreendi porque € que os resultados de investigacgdo me foramrecomendados.

32. 0 sistema ajuda-me a compreender porque é que 0s resultados de investigacdome foram recomendados.

G) Atitudes

33. Confio nos resultados de investigacdo que me foram recomendados, uma vezque eram coerentes com o meu perfil e
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interesses.

34. Estou confiante de que irei gostar dos resultados de investigacao que me foramrecomendados.

H) Intencées Comportamentais

35. Voltaria a utilizar este sistema de recomendacéo.

36. Dada a oportunidade, utilizaria este sistema de recomendacao com frequéncia.

37. Recomendaria aos meus amigos/colegas esta plataforma.

38. Utilizaria os resultados de investigacdo recomendados na minha investigacao.
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