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Resumo. No Brasil, o CNPq mantém uma base de curriculos de pesquisadores atravé da
Plataforma Lattes. Porém, a ferramenta de consulta oferecida pelo Lattes possui algumas
limitagdes de funcionalidades. O filtro pelas competéncias de uma tUnica instituigdo € invidvel
usando as ferramentas oferecidas. Além disso, a busca textual retorna apenas os resultados que
citam explicitamente o referido termo de consulta. Como as ferramentas tradicionais de
recuperagdo de informagdo utilizam apenas os termos que sdo mencionados nos curriculos para
indexar a informag@o, os usuarios precisam ter conhecimento desses termos para recuperar
curriculos relevantes em suas consultas. Neste contexto, este artigo apresenta 0 Quantum, uma
ferramenta Web que implementa um mecanismo de busca com expansdo de termos apoiado por
uma base de conhecimento, permitindo uma maior flexibilizagdo no uso dos termos de busca. O
objetivo ¢ ampliar os resultados relevantes retornados nas buscas por competéncias, fornecendo
assim uma melhor experiéncia de uso. Os resultados obtidos mostraram que houve um ganho
significativo na aproximag@o do vocabulario utilizado pela comunidade com as publicagdes
indexadas pelos curriculos dos pesquisadores da Universidade Federal de Pelotas, onde a
ferramenta foi implantada.

Palavras Chave: expansdo de consultas, ontologias, ferramenta de busca, recuperacdo de
informacéo

1 Introducio

Na Ciéncia da Computacdo a Recuperagdo de Informacgdo (RI) é uma area
abrangente que centraliza seus esforgos em fornecer ao usuario uma forma facil de
extrair, de um montante maior de informagdes, as que sejam relevantes. Com o
crescente volume de informagdo gerado pela sociedade, nasceu a necessidade de extrair
rapidamente informagdes de grandes volumes de dados. Com o propoésito de auxiliar
essa recuperacdo de informagdo, surgiram os sistemas de recuperagdo de informagdes
(SRI). O objetivo principal de um sistema de RI € recuperar os documentos relevantes a
necessidade de informagdes do usuario e, a0 mesmo tempo, recuperar 0 menor NUMero
possivel de documentos irrelevantes. [1]



O problema central desse trabalho estd em como permitir que a comunidade
encontre competéncias de uma universidade, ou de um grupo de académicos, através de
uma busca intuitiva em uma base de curriculos da institui¢do. Atualmente a Plataforma
Lattes (PL)!, mantida pelo CNPq? (Conselho Nacional de Pesquisa e Tecnologia),
oferece uma base interessante para busca de curriculos de pesquisadores, ja que tem
como finalidade interligar diversas bases de dados como a de curriculos, de grupos de
pesquisa e de Instituigdes através de um unico sistema. Hoje, a base da PL conta com
mais de 3 milhdes de curriculos cadastrados®. A busca e a recupera¢do dessas
informagdes tornaram-se um processo trabalhoso ao usuario, visto que a plataforma
implementa mecanismos tradicionais de busca por termos identificados nos curriculos
dos pesquisadores. O usuario precisa ter conhecimento especializado sobre os termos a
serem utilizados em suas buscas[2]. Sendo assim, uma busca por um conceito ou area
pode resgatar apenas 27% do montante esperado para aquela busca [2].

Pensando nisso, a proposta deste artigo apresenta um SRI de curriculos Lattes
que aproxima os termos usados pela comunidade com aqueles usados pelos
pesquisadores. Visto que existe um grande descompasso nos tipos de termos utilizados
pela comunidade e pelos pesquisadores, ja que a comunidade utiliza termos mais
informais na pesquisa, enquanto os pesquisadores utilizam jargdes técnico-cientificos
para descrever seus trabalhos. Atualmente, a ferramenta de busca provida pelo CNPq,
aparentemente, ndo possui mecanismos de expansdo de termos ou de consulta. Ademais
esses mecanismos tendem a tornar a busca mais flexivel a luz do usuario.

Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na secdo 2 ¢ apresentada a
ferramenta Quantum* e as tecnologias utilizadas. A implantagio na UFPel® e os
resultados dos testes sdo apresentados na segdo 3. Por fim, sdo apresentadas as
conclusdes e trabalhos futuros.

2 Ferramenta Quantum

A construcdo da arquitetura de um SRI esta baseada em dois requisitos basicos de
software: Eficacia e Eficiéncia. Sendo que, para o primeiro requisito, quando abordado
na area de RI, preocupa-se em prover um mecanismo capaz de recuperar o conjunto
mais significativo de documentos para uma determinada consulta do usudrio, isso
implica na qualidade sobre o sistema. J4 o segundo requisito, eficiéncia, ¢ entdo
esperado que o SRI processe a consulta do usuario o mais rapido possivel, implicando
assim, no tempo de resposta do sistema[3].

A principal dificuldade para atingir a eficacia estd em saber ndo s6 como
extrair a informagdo dos arquivos, mas também em como utiliza-la para decidir o
quanto ela de fato ¢ relevante. Esse ¢ o principal ponto em RI. Salienta-se ainda que a

! http://lattes.cnpq.edu.br

2 http://www.cnpq.br

3 http://estatico.cnpq.br/painelLattes/
4 http://quantum.indeorum.com

5 http://quantum.indeorum.com/ufpel



“relevancia” ¢ um julgamento pessoal que esta intimamente ligada a tarefa a ser
resolvida e o seu contexto. Assim, a relevancia pode temporalmente ser modificada, ou
seja, um documento que hoje pode ser util e relevante para um determinado usuario,
amanhd o mesmo documento pode ndo ter a mesma relevancia.

Compreendendo que deve-se construir um SRI que seja tanto eficiente como
eficaz e segundo os autores [2] e [3] geralmente os mesmos sdo arquitetados sobre
cinco componentes: a Coleta, Transformagdo de Dados, Indexagdo, Ranqueamento e
Consulta, veja Fig. 1, a soma deles corresponde por todo o ciclo de indexagdo ao
ranqueamento.
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Fig. 1. [lustrag@o do processo de constru¢do de um SRI.

2.1 Tecnologias

Para a concepcdo deste trabalho foram utilizados um conjunto de tecnologias
com o propdsito de auxiliar o desenvolvimento. A escolha delas deu-se por estarem em
trabalhos relacionadas ou como recurso oferecido dada a familiarizagdo com estas



tecnologias. Elas agrupam-se em dois conjuntos, em que o primeiro conjunto esta a
linguagem de programagdo Python® utilizado nas etapas anteriores, a etapa de
Indexacao e Ranqueamento propostas na se¢do seguinte e a linguagem de Programacao
Ruby’ junto ao framework Ruby On Rails® que servem de subsidio para a interface
Quantum. J4 o SGBD nio relacional MongoDB? para a armazenamento dos curriculos
e informagdes que permeia todos as etapas do processo. No segundo conjunto estdo as
tecnologias essenciais para a idealizagdo e concepcdo do processo aqui apresentado e
estdo dispostas na Figura 2 para a visualizacdo de como estas interagem com as etapas
para solucionar o problema central deste trabalho.

Transformagao Expansao de Termos Interface Quantum

A Construcao do Célculo de Relevancia Indexagdo e
Corpus de Termos Ranqueamento

Python Freeling DB. Spotlight WordNet ElasticSearch Rails

Fig. 2. Tecnologias envolvidas em cada uma das etapas da metodologia adotada

3 Implantacdo e Testes

Como pode ser visto na Fig. 3 o processo de desenvolvimento como um todo esta
dividido em 6 etapas, onde a primeira refere-se a construgdo do corpus’’, o segundo
passo ¢ entdo a transformacdo da informacdo da base de informacio, a terceira esta
incumbida de calcular qual termo possui relevancia para que na préxima etapa, 4° passo,
sejam expandido os termos. Ja o 5° dedica-se a descrever a indexacdo e ranqueamento

6 http://www.python.org

7 http://www.ruby-lang.org/

8 http://rubyonrails.org

° https://www.mongodb.org

10 plural corpora, corpus é o conjunto de textos estruturados



sugerido e por fim o 6° passo estd centrado a construgao da interface pelo qual o usuario
interage com o Quantum.
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Fig. 3. Ilustracdo do processo implementado na ferramenta Quantum.

3.1 A constitui¢do do corpus

A etapa de coleta trata-se entdo do momento de constitui¢do do copus’/, ou
seja, da colegdo de documentos (curriculos) que serdo empregados nesse trabalho. Esta
¢ uma etapa opcional, caso ndo haja acesso direto aos documentos, ¢ no contexto deste
trabalho os documentos forma disponibilizados pela UFPel. A coleta ocorreu em
Novembro de 2015 e foram adquiridos 1995 curriculos Lattes de docentes e
técnicos-administrativos da instituicdo UFPel. Estes arquivos foram entdo exportados
pela API da CNPq no formato XML, este formato de arquivo é largamente reconhecido
pela sua estrutura em auxiliar o0 mapeamento e estruturacdo da informagdo e um dos
principais meios pelos quais aplica¢cdes usam para trocar informagao..

Dado o enorme volume de informagdes que ha dentro de cada documento
foram selecionados os campos dos curriculos que melhor descrevem e definem o
pesquisador. Esta restricdo tem como objetivo melhorar a formula de ranqueamento e
formacdo do corpus. Na abordagem evidenciou-se ja que o processo de expansdo dos
termos (ET) ndo poderia ocorrer de forma arbitraria por todo o curriculo, dado que este
processo ocasionaria inconsisténcias, que serdo abordados mais adiante na se¢do de
Calculo de Relevancia de Termos. No contexto deste trabalho, selecionamos os 12
campos apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Campos selecionados para a formulagéo.

11O termo Corpus usado na 4rea de recuperagio de informacio, nasce da nocdo de

7

Corpus Linguistico que é o conjunto de textos escritos e registros orais em uma
determinada lingua e que serve como base de analise.



Campos Descricao

lattes-id Campo Identificador Unico de cada um
dos pesquisadores composto por 16
digitos

dados-gerais//nome-completo Dois campos “nome-completo” e

dados-gerais//nome-em-citacoes-bibliogr | “nome-de-citacoes-bibligraficas”

aficas permitem a identificagdo do autor

artigos-publicados//artigo-publicado Os trés campos compreendem a soma

artigos-aceitos-para-publicacao//artigo-a | das publicagdes realizadas pelo autor

ceito-para-publicacao em periodicos

trabalhos-em-eventos//trabalho-em-even

tos

participacao-em-projeto//projeto-de-pesq | Permite adquirir as participacdo do
uisa autor em em projetos

orientacoes-concluidas//orientacoes-con | Permite identificar os trabalhos
cluidas-para-doutorado indiretos realizados pelo pesquisador
orientacoes-concluidas//orientacoes-con | através de suas orientacao
cluidas-para-mestrado
orientacoes-concluidas//orientacoes-con
cluidas-para-pos-doutorado
orientacoes-concluidas//orientacoes-con
cluidas

*//palavra-chave-* Uma série de 1 a 6 palavras chaves
cadastradas em: Produgdo
Bibliografica, Orientacdes, Produgao
Técnica, Livros e Capiitulos etc.

A fundamentagdo na escolha dos campos: nome completo, nome de citagéo,
producdes bibliograficas, a participagdo em projetos, orientagdes ¢ por fim o resumo
curriculo vitae para nos se da pelo fato de que estes sdo os campos parecer representam
o Status Quo do autor, sdo areas do curriculo Lattes que representam suas praticas mais
recentes no meio académico e atualizado com mais frequéncia pelos seus autores.

Esta escolha demonstrou-se fundamental para que ndo houvesse a expansio
demasiada de termos, como por exemplo, dos registros académicos mais primarios do
autor. Esta restricdo impede a expansdo da formagao inicial do docente, dado que ha
uma propensdo na graduagdo de uma maior volatilidade dos interesses e participagdo
em pesquisas e projetos.

Os arquivos XML obtidos junto a instituicado sdo meios diretos para a extragao



dos campos da Tabela 1, essa processo ¢ realizado através de uma biblioteca ¢ os
campos resultantes armazenado na estrutura com o intuito de servidor como base para a
proxima etapa do SRI.

3.2 Transformacao

Transformagao ¢ a etapa sintetiza-se em um processo de limpeza e radicalizagdo com o
objetivo de tornar os dados ainda mais enxutos e significativos para o processo de
indexacdo. O primeiro processo a ser aplicado nos dados, que estdo armazenados no
Sistema de Gestdo de Banco de dados (SGBD), ¢ a de aplicacdo de caixa baixa
(mintsculas). Esta acdo é tomada com a finalidade de diminuir a variagdo e melhorar a
contagem e comparagdo das palavras, evitando que a diferenciacdo do tipo de caixa
(baixa e alta) da palavra implique em duas entradas diferentes. Assim um termo do tipo
“CIENCIA” teri a mesma referéncia que “Ciéncia” e “ciéncia” ao final do
procedimento.

O processo seguinte entdo trata-se da tokenizacdo onde ocorre a conversdo de
texto plano em um vetor de palavras. Trata-se de uma tarefa relativamente simples,
porém importante para a etapa de analise morfologica onde se aplicam técnicas de
clustering com o objetivo de determinar limites de morfemas, tratamento de afixos e
pesquisas em diciondrios para encontrar a sintaxe do termo.

Esta etapa ¢ realizada pelo Freeling ¢ uma biblioteca open-source que prové
servicos basicos de Processmaento de Linguagem Natural entre outras fungdes para
desenvolvedores de aplicagdes de NLP!2[8]. A sua escolha deu-se por prover o sense
necessarios para a etapa 3.3 (A etapa de casamento entre termo e sentido serd melhor
descrito mais a adiante no item 3.4). Também observamos que esta ferramenta
automatiza a analise morfologica empregada na etapa 3.3 de forma satisfatoria

Os n-gramas resultantes do processos sdo entdo submetido ao processo de
identificagdo da classe gramatical a qual pertence e também ao encontro do word synset
da WordNet. As Wordnets sdo Ontologias Lexicais dada que as relagdes de hiperonimia
e hiponimia podem ser vistas como categorias de especializagdo entre os conceitos.
Utilizada com inumeros pesquisadores da area de Processamento de Linguagem
Natural a WordNet ¢ um importante mecanismo utilizado para diversas atividades entre
elas inclusdo de desambiguacdao de sentido em palavras, sistemas de informacao,
classificacdo de textual entre outros[5]. Para este trabalho utilizou-se a
openWordnet-PT"® desenvolvida inicialmente na FGV com colaboradores e que pode
ser acessada livremente!*[7].

Vejamos pela Figura 4 que o processo da-se individualmente a cada titulo dos
campos da Tabela 1, assim o processo resultante permite manter referéncia da origem
da palavra. Posteriormente removidas as palavras de parada stopwords, por possuirem
uma baixa capacidade de representag@o.

12 Natural language processing
13 https://github.com/own-pt/openWordnet-PT
1 http://wnpt.bricloud.com/wn/
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Fig. 4. Os campos sdo submetidos ao Freeling para a classificacdo

Ao final do processo de transformagdo, contamos com um corpus enxuto para
a indexacgdo futura, além do mais contamos com uma séric de palavras chaves ¢ sua
frequéncia em cada um dos documentos. Essas tuplas serdo uteis para compreender
quais n-gramas sdo importante, sobre o olhar do corpus, para que ocorra a expansdo do
termo.

3.3 Calculo de Relevancia de Termos

Quando observado o conjunto de saida da transformag@o, ndo seria interessante a
expansdo de todos os termos, mesmo que estes estejam ja em menor quantidade
proveniente do processo de transformagdo (item 3.2), ainda had palavras de baixa
relevancia que o processo de ponderagdo pode verificar.

Portanto a relevancia levantada pelo TF-IDF (term frequency—inverse
document frequency)[6] é largamente usada na RI dada a sua caracteristica de permitir
identificar termos com especificidade minima'>. Este mecanismo serd usado para
verificar quais palavras dentro do corpus sdo relevantes para que ocorra a expansao.

Este processo de corte implica até mesmo na Exaustividade Otima'® do
documento dado que apenas selecionamos termos, dentro do documento, que o
caracterize-o0 a0 mesmo tempo que distingue dos demais.

Isso sugere que o nimero médio de termos de indexagdo por documento deve
ser otimizado de modo que a probabilidade de relevancia de um documento recuperado
seja maximizado. Com isso partimos ent@o para a hipotese de que termos que possuem

15 Quando o termo ocorre tem todos os documentos do corpus entdo diz-se que este
termo tem especificidade minima, logo ndo ¢ util para a recuperagdo dado que trara
todos os documentos [1]

16 Exaustibilidade da descricdo de um documento ¢ interpretada como a abrangéncia
que ela prové para os topicos principais de um documento [1].



TF-IDF com fator acima de 0.5 sdo candidatos promissores para que ocorra a Expanséo
de Termos'”.

Para isso ento ¢ calculado o fator TF-IDF para todas as palavras resultantes
do processo de Transformagdo (item 3.2) e consequentemente armazenada esta
informagdo para uso no passo seguinte que ¢ aonde ocorre a expansdo dos novos
termos.

3.3 Expansao de Termos

Terminada a etapa de calculo de relevancia de termo, que serve de subsidio para este
passo, entdo inicia-se a expansdo dos termos usando a WordNet. O proposito € obter a
expansdo de termos de forma a manter a coesdo e a exaustividade 6tima, porém com
novos termos relacionados. Assim optou-se pela criagdo de uma métrica para prover
pesos para as palavras expandidas, com o objetivo de manter a coeréncia dos pesos em
relag@o aos termos que as originaram.

Compreendida a necessidade de adicionar termos aos curriculos, para
enriquecer o vocabulario do mesmos, observou-se que as palavras expandidas
deveriam entdo ser originadas a partir de um conjunto de palavras sindnimas'®. Neste
contexto, optou-se por buscar conexdes através dos synsets da WordNet.

Porém os synsets se relacionam através de estruturas que descrevem a relagio
semantica entre elas. Logo contamos com relagdes, como por exemplo, de hiperonimia,
hiponimia e meronimia (Fig. 5). Com o objetivo de tornar o curriculo mais préximo do
vocabulario usado pela publico alvo, optou-se por realizar expansdes dos termos
levando apenas em consideragao as relacdes de hiperonimia, equivaléncia e holonimia.

17E considerado o intervalo de 0 a 1 com precisdo de 6 casas decimais apds a virgula
18 Diz-se de palavras que tem o mesmo significado e sentido, no entanto, sdo escritas
com grafia distinta.
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Fig. 5. Relacdo entre o termo “movie” com outros termos através das relagdes
de sinonimias, hiponimias e hiperonimias. Fonte: [4]

Esta escolha se justifica pela propria definicdo que se tém de hiperonimia, ja
que ela ¢é sindonimo de super-ordenado, nome que se dd ao termo cujo sentido inclui
aquele (ou aqueles) de um ou de varios outros termos, chamados hiponimos. Assim
temos o synset “Animal” que ¢ um hiperdnimo de “c@o”, “gato”e “elefante” como
exemplo. Esta tipo de relacdo se demonstra ideal, ja que poderemos entdo expandir o
termo “inteligéncia Artificial” a partir do termo “Redes Neurais”, dado a relagdo de
hiperonimia que ha da primeira com a segunda[9].

Ha outras relagdes a serem consideradas, como a de equivaléncia ¢
semelhanca(same as), por se acreditar que termos equivalentes nem sempre sdo usais
na escrita, destaca-se a utilizacdo desta para que ocorra uma expansao de termos caso o
mesmo ndo esteja presentes no corpo do documento.

Semelhante relacdo entre palavras que poderia ser usada ¢ a classe de
hiponimia, porém esta classe tem com o principio inverso da hiperonimia, ou seja, nos
coloca em um termo mais especializado. A especializacdo causada pela hiponimia
acarreta um inconveniente de identificar se de fato o contexto do termo é o mesmo do
termo expandido. Dado o termo “Inteligéncia Artificial” expandir para “Redes
Neurais” poderiamos causar um equivoco no documento, pois nem todos que
trabalham com IA trabalham com Redes Neurais, mas a inversa € valida.

Por se tratar de uma rede, e os synsets estarem conectado por essas classes de
relagdo, por exemplo, podemos entdo subir na arvore de hiperonimia, porém



identifica-se uma objegdo de perda de precisdo. Termos hiperonimos possui significado
mais abrangente em relagdo a sua origem, entdo a escalada na arvore tem como efeito
colateral a perda da concisdo.

A métrica proposta com o intuito de amortizar essa perda de concisdo € o uso
de uma progressdo de -0.25 sobre o grau em relagdo ao termo original e este valor ¢
multiplicado ao TF-IDF (peso) do termo original. Esta métrica naturalmente nos coloca
um teto de 3 graus sobre o nlimero de vezes que podera ser expandido um termo.

Com este processo de calculo, o termo ¢ adicionado a lista de termos do
documento, junto a frequéncia igual a 1 e adicionado também a lista global de termos e
sua frequéncia ¢ incrementada. Ao final da expansdo de todos os termos do corpus que
possuem coeficiente superior a 0.5 contamos entdo com um corpus’ com os termos
originais, seus TF-IDF e também contando com os termos expandidos.

3.4 Indexaciio e Ranqueamento

Com o término da etapa de expansdo de termos parte-se para o passo de indexacdo,
componente este que ¢ responsavel pela requisito de eficiéncia do SRIs.Com a etapa
de indexagdo de curriculos finalizada, ¢ necessario definir a etapa de ranqueamento,
neste SRI o modelo de ranqueamento faz o uso de um modelo hibrido entre 0 Modelo
Booleano e o Modelo Vetorial.

Para esse proposito e também para que sirva uma solucdo integrada e simples
do projeto, a tecnologia usada pela solugdo Quantum'®, foi alinhada a tecnologia para a
utilizagdo desse modelo hibrido. Com isso propdem-se uma modificacdo sobre o
aspecto de ranqueamento, onde o Boost(impulso) que serd usado em cada um dos
campos dos documentos, ja indexado pelo SRI, seja diferente dado o grau que se
considera importante para a classificagdo geral.

3.5 Interface Quantum

Com todo o processo desenvolvido para a expansdo e motor de busca, entdo a proxima
etapa concentra-se na elaboracdo de uma interface grafica que permitisse ao usuario
interagir com o sistema. O modelo conceitual da interface apoia-se sobre a experiéncia
prévias dos usuarios que notamos sobre como interagem com os principais motores de
busca como o Google?®, Bing?! e Yahoo?2.

Para isso disponibilizamos na pagina inicial um campo textual centralizado no
meio da pagina com o objetivo de ser o meio unico para digitar a consulta (Figura 6). O

1% 0 Quantum usa como motor de busca a tecnologia ElasticSearch
20 https://www.google.com.br

21 https://www.bing.com.br

22 https://br.yahoo.com/



Quantum disponibiliza o resultado de forma ordenada pela relevancia do documento e
paginado a cada dez documentos resultantes da consulta (Figura 7).

Quantum

Procure por Pesquisadores, Laboratérios e Conhecimentos Q

Conceitos e Conhecimentos
Usar aproximag&o de vocabulario

Fig. 6. Pagina Inicial do Quantum permite que usudrio possa pesquisar por um termo,
nome ou conhecimento que deseja obter informagao com base nos curriculos inseridos.

s e Conheciment

P
"

Mateus Madail Santin
Possui graduagio em Bacharelado Em Ciéncias da Computagao pela Universidade Catolica de Pelotas (2003) e mestra.

Cristian Cechinel
Possui graduagao em Ciéncia da Computagao pela Universidade Federal de Santa Catarina (1998), mestrado em Ciénc.

Marilton Sanchotene de Aguiar
Possuo graduagao em Ciéncia da Computagao pela Universidade Catdlica de Pelotas (1995), mestrado e doutorado em

Marilton Sanchotene de Aguiar
Regina Trilho Otero Xavier

Possul graduacao em Analise de Sistemas de Informagao/ Administragéo de Empresas pela Pontificia Universidade Ca Possuo graduagdo em Ciéncia da Computagéo pela
Universidade Catlica de Pelotas (1995), mestrado e
Miguel Alfredo Orth doutorado em Ciéncia da  Computagdo pela

Universidade Federal do Rio Grande do Sul (1998 e
2004, respectivamente). De 2001 2 2009 fui professor
na Universidade Catdlica de Pelotas. Desde sou
Adenauer Correa Yamin professor da Universidade Federal de Pelotas nos
Adenauer Yamin possui graduagao em Engenharia Elétrica pela Universidade Catdlica de Pelotas (UCPEL, 1981), mestr. ambitos do Programa de Pés-Graduagdo em
Computagdo (nivel mestrado e doutorado) e dos
cursos de Ciéncia e Engenharia de Computagao. Tenho
experiencia na 4rea de Ciéncia da Computago, com
énfase em Inteligéncia Artificial

Possui licenciatura plena em Estudos Sociais - Habilitagao em Histaria pelo Centro Universitario La Salle (1994), mestra.

Christiano Martino Otero Avila
Possui graduagéo em Tecnologia em Proc de Dados pela Universidade Catélica de Pelotas (1994), especializagao em A.

André Luis Andrejew Ferreira
Graduado em Matematica Aplicada

WO DO

®

Computacional pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), Mestre

Fig. 7. Pagina de retorno para uma pesquisa por “computa¢ao” retorna um resultado de
109 curriculos diferentes.



Ao clicar em um dos resultados da lista é possivel visualizar um resumo do
curriculo recuperado pelo Quantum. Nele ¢ ha informacdes sobre o abstract do
colaborador, os artigos cientificios publicados e ordenados por ano, ha também os
projetos (Figura 8) e orientagdes também ordenados por ano e todos eles também
disponiveis em forma de grafico para facilitar a leitura da evolucdo das pesquisas e
participagdes do curriculo em questao.

Marilton Sanchotene de Aguiar
£ 24092015

Possuo graduagdo em Ciéncia da Computaggo pela Universidade Catdlica de Pelotas (1995), mestrado e doutorado em Ciéncia da |
Computagao pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul (1998 e 2004, respectivamente). De 2001 a 2009 fui professor na
Universidade Catdlica de Pelotas. Desde sou professor da Universidade Federal de Pelotas nos d&mbitos do Programa de Pés-Graduagao em
Computagao (nivel mestrado e doutorado) e dos cursos de Ciéncia e Engenharia de Computac&o. Tenho experiéncia na area de Ciéncia da
Computagao, com énfase em Inteligéncia Artificial, atuando principalmente nos seguintes temas: Algoritmos Genéticos, Autdmatos

Artigos Projetos Orientagdes Outros

Projetos

@ Anode 2015 (1)

@ Anode 2012 (1)

Fig. 8. Com o resultado do Quantum ¢ possivel visualizar o perfil de cada um dos
colaboradores retornados. E possivel visualizar a informacdo sobre Artigo, Projeto,
Orientagdes e outros.

O trabalho de processamento dos termos (itens 3.2,3.3 e 3.4) criou-se uma
rede de termos semanticos encontrados e expandidos dentros dos curriculos. Entdo a
partir de cada curriculo ¢ possivel navegar pelas palavras chaves vinculadas ao
curriculo e descobrir outros pesquisadores que possuem aquela palavra relevante
dentro do seu curriculo (Figura 9).



Palavras Chaves
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Fig. 9. Cada Curriculos existe uma série de palavras chaves que identificam o autor. O
Quantum permite navegar entre elas, encontrando outras pessoas com essas
competéncias.

A compilagdo destas informagdes pelo Quantum permitiu também obter
indicadores e graficos que demostram a evolu¢do como um todo dos curriculos
inseridos na ferramenta. O resultado é chamado de “Indicadores” e disponibiliza
informagdes como a evolugdo da produgdo, projetos e patentes dentro da instituicdo.
No caso da Figura 10 é possivel ver que como produziram os 1995 colaboradores da

UFPel.
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Fig. 10. A ferramenta permite visualizar de forma dos curriculos como um todo e
visualizar como esté a producdo de todos os colaboradores cadastrados no Quantum.

3.6 Teste do Quantum

Os testes foram idealizados com o objetivo de coletar o quanto as expansdes realizadas
impactariam os resultados das buscas. Para isso entdo foram coletadas uma série de
informagdes de forma anonima aos os usuarios, mas que identifica-se como eles
realizavam as pesquisas e interagiram com o resultado. As informagdes coletas foram:

I.  As palavras chaves nas consultas, o dia em que ocorreu a busca e o navegador
de origem do usuario;
II. O identificador do curriculo lattes que foi clicado;
III. A posicdo em que o resultado clicado estava na lista geral de resultados
retornadas pelo motor de busca;
IV. Se alguma posi¢do da lista visivel ao usudrio tinha a expansdo da palavra
buscada;
V. Se o resultado em que o usuario clicou havia ele sido retornado por causa do
termo expandido naquele documento.

Também foram coletadas informacdes de feedback através de um formulario
que esporadicamente aparecia para os usudrios. Neste formuldrio foram coletadas
informagdes sobre a experiéncia que o usuario obteve. Foram feitas as seguintes
perguntas:

I.  "O que vocé estava buscando no Quantum" com multiplas escolha;
II. "Qual é o grau de satisfagdo com a(s) busca(s) realizada(s)" em uma escala de 0
as;
III. "Vocé identifica-se como" com multiplas escolhas;
IV. "Como vocé chegou até o Quantum" com multiplas escolhas;
V. "Ajude a melhorar a Ferramenta descrevendo sua experiéncia" multipla escolha;

Com o objetivo de mensurar o impacto das expansdes o sistema foi liberado
para acesso ao publico no dia 07 de Novembro de 2015 e foram realizadas as coletas até
o dia 25 de Novembro de 2015. Contabilizando assim 18 dias que foram coletadas as
informagdes que dio base a aos resultados abaixo descritos. Foram realizadas um total
de 1,063 consultas no sistema pelos usuarios, sendo que deste montante, 604 resultados
foram clicados para visualizar mais informagdes sobre o curriculo. Estes 604 resultados
estdo distribuidos sobre 280 lattes dos 1995 curriculos cadastrados no sistema.

Do formulério foram contabilizadas 51 participagdes, destas participagdes 24
foram de discentes, 11 de professores internos e externos a UFPel e 9 participacao de
pessoas em empresas privadas e 5 participagdes em ouras categorias. O grau de
satisfacdo de 1 de 5 obtivemos uma média de 3,66. Vejamos que em 71,2% das buscas



contavam com a necessidade de encontrar Conhecimento ¢ Competéncias e que do
montante 28,8% procuravam uma pessoa especifica (Figura 11).

O que vocé estava buscando no Quantum?

@® Compéncia e
Conhecimento

@ Compéncia,
Conhecimento e
Pessoa Especifica

@ Todas as
alternativas

@ Pessoa Especifica

@ Outros

Fig. 11. Resultado: Busca por tipo de informacao.

Com o cuidado de preservar a informagao de cada clique para que pode-se ser
feita a cataloga¢do e qualificagdo delas culminou nos resultados abaixo descrito.
Primeiramente analisamos a questdo de distribui¢do dos cliques por posigdo, ou seja, 0
quanto bem posicionado estava o resultado esperado para o usuario. Assim entre as 10
melhores posi¢des encontrou-se 562 cliques, ou seja, 93% das buscas foram realizadas
¢ o esperado estava na primeira pagina, dado que o Quantum listava os 10 primeiros
resultados e paginava os demais onde apenas 7% precisou ir buscar o resultado em
outras paginas que ndo fosse a primeira (Figura 12).
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Fig. 12. Distribuicao dos cliques por posi¢ao.

A Figura 13 demonstra a distribui¢@o por posi¢ao dos 131 cliques que foram realizados
unicamente por causa da expansao de busca. As posi¢des que nao receberam nenhum
clique foram omitidos no grafico.
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Fig. 13. Distribuicao dos cliques por posi¢ado

4 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo promover a expansdo de termos realizados pela
base de conhecimento lexical WordNet para aproximar o vocabulo dos docentes ao da
comunidade. E também prover um meio pelo qual o publico poderia encontrar
competéncias, conhecimentos e pessoas através dos curriculos da plataforma lattes.

Os resultados obtidos no motor de busca, com o sem expansdes de termos,
mostraram que houve um ganho significativo na aproximagdo do vocabulario entre o
utilizado pela comunidade e pelas publicagdes indexadas. Ja observando que 23.1%
das consultas (202) realizadas contaram com uma expansio e que estas consultas 131
delas foram clicadas pelo usuario demonstra, que para esse conjunto de texto, houve
uma relevancia significativa para o motor de busca.

Porém os resultados sobre os cliques nos parece ainda carecer de maiores
avaliacdes para compreender se o clique realizado foi efetuado em um resultado
realmente desejado ou apenas clicou-se por estar em uma das primeiras posi¢des do
ranqueamento.

Com o propodsito de melhorias na sequéncia sdo apresentados algumas
propostas que poderdo ser realizados para melhorar a ferramenta:

Ha espago para o refinagdo dos métodos de avaliagdo, assim por exemplo,



realizar testes com amostragens temporais maiores com grupos de usuario com e sem
expansdo sobre o(s) mesmo(s) termo(s) de busca. Isto ajudaria a compreender como a
expansdo de busca esta impactando a distancia entre a resposta esperada do usudario
com o ranqueamento retornado pelo SRI;

Ainda sobre a perspetiva de melhoraria do ranqueamento, pensa-se na
utilizagdo do fator H para melhorar o ranqueamento. Este ¢ um modelo fortemente
indicado, dado o Fator H é um calculo para compreender quantas citagdes tém o artigo
de um determinado autor. A incorporagdo deste fator podera alavancar os curriculos que
possuem mais trabalhos com citagdes externas a base. Porém o Fator H é apenas uma
das abordagens possiveis para a incorporagdes de informagdes externas para o
ranqueamento, o numero de /inks que ha externamente ao curriculo do Lattes nos
parece também uma abordagem interessante;

Compreendemos ao final do trabalho que a realimentag@o de relevancia nos
parece uma abordagem interessante a se melhorar o ranqueamento do documentos,
assim quando um documento ¢ clicado ele ganha uma maior relevancia nas proximas
consultas, tendo invista que ao realizar novamente a mesma consulta o documento ja
tera melhorado sua posicao;

Uma abordagem interessante a ser empregada a partir deste momento ¢ a
realimentagdo por meio de cliques[1] com o objetivo de aumentar o ranqueamento dos
documentos mais populares do corpus.
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