V Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacéo

Promovendo Melhorias na Comunicacao e Colaboracaare
uma Plataforma de Gestdo de Conhecimento através de
Recomendacdes

Edeilson M. Silvd (Bolsista CNPQ), Ricardo A. Costa? Mario Godoy Netd,
Robson Y. S. Oliveird, , Silvio R. L. Meira'*

Centro de Informatica — Universidade Federal de&eabuco (UFPE)
Caixa Postal 7851 - Cidade Universitaria - 50.680-9 Recife, PE - Brasil

’C.E.S.A.R — Centro de Estudos e Sistemas Avangm&ecife
Rua Bione, 220 - Bairro do Recife - 50.030-390 <ifee PE - Brasil

{ens5, rac, ngn, ryso, srlm@in. ufpe.br
{ricardo.araujo, silvio}@esar.org.br

Resumo. A presente pesquisa propde modificacbes para o.g.ms., uma
rede social baseada na web (Web Based Social Neta#@dBSN). Esta WBSN
€ usada como ferramenta de comunicagao e coopei@gsicolaboradores do
C.E.S.A.R. — um Instituto de Inovagdo de Produ®sSdftware do Recife.
Estas modificagdes estéo voltadas para melhoriasistema automatizado de
recomendacgdes do a.m.i.g.ofs recomendacdes possibilitam a filtragem de
informacdes relevantes para cada usuario do sisttmaonsequéncia disso,
a comunicacao e a colaboragédo no C.E.S.A.R. teadexpressivas melhorias.

Abstract. This research proposes modifications for a.m.igg,ca web based
social network (WBSN). The presented WBSN is usedamunication and
cooperation tool among employees from C.E.S.A.RBrazilian Innovative
Institute in software products. The research préséhne improvement in the
recommendation system for a.m.i.g.0.s. in ordercteate an automated
filtering facility to find relevant content to b@gommended to users of this
system. In consequence, the modifications led ® ithprovements in
communication and cooperation into C.E.S.A.R..

1. Introducéo

As organizac¢fes, com o intuito de aumentar o sau de competitividade no mercado,
vém a cada instante buscando mais e mais formayvaair sua produtividade e a

qualidade de seus produtos desenvolvidos, alémindewdcdo de custos — que esta
diretamente relacionado ao aumento do faturamémuadb. Essas caracteristicas estao
diretamente relacionadas a capacidade que as emppessuem de categorizar as
informacdes produzidas por elas e re-utilizar tafermacdes de maneira eficiente,

eficaz e automatizada.

Diante de tais necessidades, as Redes Sociaisd®as@aa Web mostram-se
bastante eficientes para proliferar o conhecimémdovidual e inerente a cada pessoa
além de, conforme Staab et al. (2005) afirma, setra@m um mecanismo bastante
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eficiente para promover uma maior interatividadeéerppessoal. Esses foram os
principais motivos que impulsionaram a organizai&.S.A.R}, um Instituto de
Inovacédo localizado no Recife/Brasil, a desenvolvexdotar a Rede Social intitulada
a.m.i.g.0.s. (Ambiente Multimidia para Integrac@ @rupos e Organizacdes Sociais),
como principal meio de comunicacao entre os colttmes da empresa.

O presente trabalho tem como objetivo utilizaromhecimento gerado pelos
colaboradores do C.E.S.A.R. para analisar e apgesam modulo automatizado de
recomendacfes. Estas recomendacbes tem como focgparr direcionar 0os usuarios
para conteudos/ou pessoas que sejam relevanteselesraque, segundo Salter &
Antonopoulos (2006) € o principal motivo que justifum sistema de recomendacao. O
trabalho esta organizado da seguinte forma: (s2cfaz uma breve explanacéo sobre o
referencial tedrico de Redes Sociais; (secdo Idabmonceitos da literatura inerentes a
recomendacdo, além de mostrar o sistema desenvplgdcao 4) apresente a Rede
Social a.m.i.g.0.s. como estudo de caso; (secawoSjra a utilizacdo da a.m.i.g.0.s. no
C.E.S.AR.; e, por fim, (secdo 6 e 7) € apresentegkpectivamente, a analise das
recomendacdes para cada etapa na evolucdo dasiempgedes e as conclusdes.

2. Redes Sociais

Desde meados da década de 90, as Redes SWéidigsém evoluido de maneira
surpreendente no que tange a niumero e escopo.l&faeao escopo ha WBSN/éb-
Based Social Netwoylque vdo desde negdécios entretenimentp até Redes Sociais
para animais de estima¢a@&nquanto em termos de ndmeros, conforme Stadl5) 20
estas redes aumentaram seus nés de milhares pa@esniUm nd representa cada
pessoa que faz parte da Rede.

Muitos trabalhos, voltados a este contexto —isedle Redes Sociais - foram
conduzidos para o ambito da psicologia, sociolog@nunicacdo e computacao
(Barnes, 1972), (Wellman, 1982), (Wasserman, 1®4polbeck (2005). Segundo
Golbeck (2005), esta area de pesquisa tem sidoatkelg interesse pelos pesquisadores
e séo impulsionados, principalmente, pelo esfongo emtender os relacionamentos
pertinentes a essas redes e as possiveis inflaéqotaas pessoas podem exercer umas
sobre as outras.

Outro motivo que justifica tal interesse € a forooeno essas Redes, segundo
Staab et al.(2005), mostram-se bastante eficieptga proliferar o conhecimento
individual e inerente a cada pessoa. Isso se ddwenra surpreendente com que 0s
usuarios publicam suas informa¢des em Redes Seemisnenhum precedente, e quao
valiosas esses dados se tornam (Domingos, & Risbar@001). Tal caracteristica,
segundo Mika (2007), oferece sustentacdo para wina area: a descoberta de dados,
mais especificamente, a classificacdo explicita idéermacdes pertinentes a cada
pessoa, que tornaria recomendagfes automatizada$vgis. Essas recomendacoes,
para Salter & Antonopoulos (2006), consistem enerfama filtragem das informacdes

! http://www.cesar.org.br/

2 LinkedIn — Available from http://linkedin.com/

% MySpace.com. — Available from http://www.myspacenc
* Fuzzster.com — Available from http://fuzzster.com/
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com o intuito de direcionar os usuarios para caldeuque sejam especificamente
relevantes para eles.

O sucesso de WBSN esta atraindo muita atencaondazerescer o nivel de
interesse nesta area, e consequentemente, dandoowmalirecdo para o termo Redes
Sociais. Golberck (2005) define alguns critérionndamentais que caracterizam
aplicacdes de WBSN: (1) deve ser completamentesivetsvia web — necessitando
apenas de urbrowser (2) usuarios devem descrever o status de seciaetanento
com outras pessoas; (3) o sistema deve ter um tsuplaro e integrado para seus
usuarios criarem estas conexfes; e (4) os relanemas devem ser visiveis e
navegaveis.

O uso de redes sociais como um caminho para gedstamnhecimento vem
sendo empregado desde o ano de 2001. Neste mesmBratkson & Kellog (2001)
comecaram a trabalhar claramente na construcaondembiente multi-usuario, o qual
permitiu a comunicacdo e colaboracdo em grupo, @ndenhecimento comunitario
pode ser criado.

Além disso, outras vantagens podem ser mencior@masa utilizacdo de rede
social, tais como: ser um ambiente interativo, Igezate informal e livre para que os
usuarios possam expressar seus mais variados partsamrlais caracteristicas podem
justificar a forma com que o0s usuarios interagesimiente entre si em ambientes como
esse e, com isso, segundo Staab (2005) & Domirfifsl |, estes ambientes passam a
reter valiosas informacgfes pertinentes aos seudriasuque, a partir delas, podem
desenvolver estratégias dmarketing a fim de explorar tais informacdes e,
consequentemente, tornar as empresas mais congeetiti

3. Recomendacdes

Sistemas de Recomendacédo, para Salter & Antonaopd@@@06), consistem em fazer
filtragens de informacg@es relevantes para os usjdou seja, direcionar conteudos de
interesse pessoal para cada usuario, Essas filragmlem ser de forma Colaborativa,
Baseada em Conteudo ou Hibrida.

Na Filtragem Colaborativa é colocada em questacsimilaridade das
preferéncias de um usuario em relacdo aos denmiexemplo, se Bob, Jhon e Mary
anteriormente classificaram que gostam do epidddantom da série Smallville
posteriormentdBob e Jhon classificaram positivamente o episodizarro, também de
Smallville provavelmentéMary também gostara do segundo episédio, considerando a
similaridade da classificacdo anterior. Nesse tpdfiltragem, segundo Breese et al.
(1998), Salter & Antonopoulos (2006) & Herlockeratt (2004), itens que ainda néo
sofreram nenhuma classificacdo pelos usuéarios odenp ser recomendados — esse
pode ser considerado um aspecto negativo dessalagleon e recebe a seguinte
classificacdogold-start problem

Na Filtragem Baseada em Conteldo, a andlise desdade é feita tendo como
base os itens do usuario (Balabatho& Shoham, 1997) e (Salter & Antonopoulos,
2006). Ou seja, considerando o universo filme dismée similaridade é feita tendo
como base as caracteristicas do conteudo desses fil por exemplo, os atores, diretos
e cenarios. Se um usuario classifica somente filoeesguerra estrelados por um
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pequeno e restrito conjunto de atores, normalmeatenaioria dos Sistemas de
Recomendacéao recomendaria filmes desse génereladss se somente se, por esse
conjunto restrito de atores. Diante disso, taiscapbes nunca recomendariam novos
itens que talvez os usuarios possam apreciar,g3tés itens estariam fora do habitual
universo de escolhas. Este pode ser entendido aoma@roblema desse tipo de
abordagem. O SWEEST 1.0, sistema de recomendacéseapado neste artigo (secao
3.1), utiliza Filtragem Baseada em Conteudo.

3.1 SWEETS 1.0

SWEETS1.0 é um proé-ativo sistema automatico para Rede Sapial recomenda
pessoas que possuem conhecimento acerca de umidatiw assunto (um especialista)
ou conteudos que podem ser de interesses do UsOEBWEETS 1.@tiliza filtragem
baseada em conteudo para prover as recomendagsss Ecomendacdes, além de
colocar em contato os usuarios com conteudos qdenpcser de seus interesses,
contribuem, também, na aproximacdo das pessoapagseiem interesses em comum.
Dessa forma, proporcionando efetivas melhoriasonauaicacéo e colaboragao entre as
pessoas.

A medida que um usuério interage com outros ussiadu seja, produzindo
conhecimento iSWEETS 1.®@era um perfil, definido comaperfil de escrita.Da
mesma forma, os usuarios podem ler conteudos prmfupor outros usuarios. Estes
conteudos podem ser qualificados como relevantegioua partir da atribuicdo de uma
nota, que varia entre 1 e 5. Os itens relevanesgéeles classificados pelos usuarios
com nota maior ou igual a 4. Estes conteudos, kdqaalificados positivamente pelos
usuarios, geram um segundo perfil, definido copeofil de leitura.

Com operfil de escritaé possivel aproximar usuarios com especialidades e
comum. Enquanto com perfil de leituraé possivel aproximar pessoas que detenham
conhecimento acerca de conteludos que o usuarja @dteressado. Em ambas formas
de recomendacfes sao realizadas a partir do is¢edesusuario, ora por conhecimento
escrito, ora por conhecimento lido, assim néo ésigek que o usuario forneca
explicitamente o assunto ao qual deseja encontragpecialista.

Para representar estes perfis foi utilizado Moddiebrico intitulado Modelo
Espaco Vetorial. O Modelo Vetorial representa caeno associado ao usuario, e a
freqiéncia que o referido termo ocorre. Sao corailbs os termos mais relevantes
(com maior frequéncia) apos a aplicacactgpword,ou seja, exclusdo de termos néo
considerados relevantes, como por exemplo, artigoeposicdes e interjeicbes. De
acordo com Baeza-Yates (1999) estes pesos permiteasamento “parcial” entre os
perfis dos usuarios e sédo usados para calculaawdg similaridade entre os perfis. O
grau de similaridade varia entre 0 e 1. Este grstd €eiretamente relacionado a
similaridade dos perfis, assim, quanto maior fgrau, maior sera este similaridade. O
algoritmo adotado para fazer tal analise de siiddale foi oco-seno(Baeza-Yates,
1999)(Figural —parte A)
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Figura 1: Algoritmo d@o-seno

A funcéo doco-senoé inversamente relacionada ao angulo entre o peré p, pois
quanto menor € o angulo entre os perfis, maiollar ¢a-seng e maior € a similaridade
entre os perfis (pe p) (Figural —parte B) (Baeza-Yates, 1999).

4. Estudo de caso A.M.1.G.O.S.

Acrénimo de Ambiente Multimidia para IntegracdoGeipos e Organizacdes Sociais,
0 a.m.i.g.0.s tem por objetivo prover a infra-etstral necessaria para a criacao de redes
sociaiswebpara os mais diversos fins. Dentre estes finsg{seddestacar o seu uso para
estimular a criacdo e o compartilhamento do commemgio pelos seus membros,
podendo estes, estarem relacionados a uma organigacial.

O a.m.i.g.o.s foi construido com base nas defascfe redes sociais m&eb
apresentadas na secdo 2. Nele € permitida a creaqiwita das redes sociais através
dos usuérios e seus contatos. Cada contato é iexpknte adicionado por cada
usuario, mesmo que dentro de uma mesma organizac@ste relacionamento é
navegavel por qualquer outro membro da rede social.

Nas proximas seclOes sdo apresentadas algumasimapas funcionalidades
com suas caracteristicas e possiveis usos. Essaerfalidades principais sdo aquelas
que permitem a constru¢do do conhecimento peréreada usuario.

4.1. Perfis

Cada usuario possui um perfil no a.m.i.g.o.s.. pstdil consiste de um conjunto de
dados preenchidos na forma de cadastro, que defamlgomas propriedades que
caracterizam o usuario, como local de residéndiamas que possui conhecimento,
endereco de e-mail, identificadores de aplicac@mdnsagem instantana&ligdows

Live Messenger, Skype, Google Talkntre outros), e uma descricdo de suas areas de
interesse.

Porém a parte mais relevante do perfil ndo é pleda pelo usuario, e sim
inferida pelo sistema. Isto inclui o indice de @@de do usuéario dentro do ambiente,
que é calculado a medida que o mesmo participéddaales de producdo ou consumo
do conhecimento existente na rede social; o comjdiet assuntos sobre os quais 0
usuario possui conhecimento, que foi inferido asada identificacdo dos termos de
maior relevancia postados pelo usuario nas diveatisglades realizadas dentro do
ambiente; e o conjunto de respostas as pergumigadas aos USUArios.

185



V Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacéo

Esta abordagem pretende cobrir uma ampla gama odsibpidades de
identificacdo do usuario no sistema, particularmemh termos de praticas emergentes e
distribuidas ao longo do tempo.

4.2. Historias

Historias sdo destinadas ao registro, compilacépresentacdo de conhecimentos
emergentes entre os participantes da rede. Cahstdé forma gradual, através de
contribuicdes espontaneas ou induzidas, quaisqu&rios do sistema podem inserir no
ambiente suas proprias historias de sucesso omatilea medida que as considerem
relevantes para o objetivo da rede social.

Cada historia pode incluir objetos dos mais do®ripos (arquivos texto,
apresentacdes, arquivos de audio, arquivos de ,vEleié mesmo outras pequenas
historias), de forma que o conhecimento depositaaksa ser enriquecido por outros
recursos.

Adicionalmente as histérias podem estar associadazima ou mais
comunidades, o que indica que, apesar do autoursemsuario em especifico, o
conhecimento construido encontra-se de alguma fomslacionado a estas
comunidades.

Cada usuario do sistema podera, adicionalmentar aomo um revisor do
conteudo, avaliando qualitativamente as contritesgdisponibilizadas neste ambiente.
Esta avaliacdo pode ser realizada de uma das dunad: adicdo de comentarios, que
contribuam para a evolucdo da historia, criandassm uma historia mais rica, com
mais participantes e novos conhecimentos; e at@oude uma nota, variando de uma
(1) a cinco (5) estrelas, as historias que Ié. Airpdisso é possivel apresentar esse
conhecimento através de uranking que possa indicar quais sao as histérias mais
relevantes para os membros daquela rede social.

4.3. Comunidades Virtuais

Comunidades podem ser vistas como agregacdes sleapesom objetivos em comum.
O a.m.i.g.o.s. oferece suporte a criacdo e maniet¢ comunidades por parte de seus
usuarios, permitindo a estes convidarem os demarmhros de sua lista de contatos a
participar das discussdes ou atividades a serdinagas no ambito da comunidade.

Cada comunidade possui varios mecanismos patagiare compartilhamento
do conhecimento. O principal mecanismo de criacdocoenpartihamento do
conhecimento € o forum de discussdo, em que os menda comunidade podem
iniciar discussdes sobre os mais diversos assuntos.

Um segundo mecanismo de compartilhamento do conkato é a associacao
de historias a comunidade. Esta associacdo podeamada por qualquer membro da
comunidade ao criar uma histéria no sistema. Ca§d rsecessario, € possivel até
mesmo que a historia esteja visivel apenas aos merdhs comunidades relacionadas,
utilizando o mecanismo de controle de acesso exésteo a.m.i.g.0.s.. Um terceiro
mecanismo € a associacdo de objetos a comunidade,agsim como as histérias,
podem ser associados pelo proprietario do objejoadquer uma das comunidades as
quais este pertence.
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Além disso, uma comunidade pode possuir uma skrieutras comunidades
relacionadas ou afins, permitindo que comunidadesppssuam focos semelhantes ou
alguma intersecao de interesses possam facilmanegar entre si.

4.4. Objetos

O a.m.i.g.o.s. permite a adicdo de conhecimentvédrdo conceito de objetos. Um
objeto pode ser visto como qualquer meio eletrépelm qual o conhecimento pode
estar formalizado, ou que pode ser utilizado paranstrucdo de novos conhecimentos.
Desta forma, qualquer arquivo pode ser armazenadespmonibilizado no sistema,
como, por exemplo, documentos, artigos, apreseegagdianilhas, videos, audios e
URLs externas. Os objetos possuem controle bascuedsdes, a ser definido pelo
usuario, e permissoes de acesso.

Para permitir uma maior colaboracdo por parte desarios sobre um
determinado objeto, 0os objetos podem receber c@mestdos usuarios, adicionando a
possibilidade do surgimento de dialogos acerca atha&cimento existente em um
objeto.

5. AM.I.G.O0.S. no C.ESAR.

Quando o a.m.i.g.o.s foi instalado no C.E.S.A.R.arubro de 2006, possuia
um total de 300 usuarios, o que representava cercd% de seus colaboradores. Os
resultados de seu uso ndo se mostraram relevaiétes @alizacdo de uma grande
reestruturacao focada em aspectos de interfaca. riesta verséo foi disponibilizada
para uso em novembro de 2007. Oito meses apodsesgunddrelease o sistema
apresenta um total de 667 usudrios cadastradosg aepresenta cerca de 95% dos
colaboradores da organizacdo. E necessario resgatiao cadastro no ambiente ndo é
obrigatério.

oo
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LHD f e (hjeton Adicionados

Loo K ,HI de Camunsdade

_ Figura 2. Utiliza(;:éo do mensal do a.m.i.g.o.s.

A Figura 2 apresenta os dados mensais referentiiizacdo do a.m.i.g.o.s.. De
acordo com estes dados, pode-se identificar qe® oo ambiente é focado em histérias
e discussdes em féruns, com alguma atividade mtievem recomendacdes e objetos
adicionados. Estes resultados sdo esperados, uma@uwee o principal objetivo da
plataforma € a criagdo e o compartilhamento doecntento pela organizacao
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6. Andlises das Recomendacdes no A.M.I.G.O.S.

A analise das recomendacfes nos a.m.i.g.o.s. ppestiés fases, sao elas: (fase 1)
recomendagfes de conteudos similares tendo comreaalbanformacdes que oS USUArios
costumam postar/escrever em comunidades, hist®ragetos (documentos ou sites);
(fase 2) recomendacdes de conhecimento similane teomo base contetdos lidos
pelo usuario; e (fase 3) recomendacgfes de usu&imvanteseikper).

Apés a implantagdo e experimento da primeira etépamplementacao, foi
realizada uma pesquisa qualitativa entre o0s usaffoncionarios do instituto
C.E.S.A.R)) do a.m.i.g.0.s.. Os resultados naonioi@ satisfatorios, pois 81,4% dos
funcionéarios, dentre os 70% que receberam recoméada demonstraram-se
insatisfeitos com as recomendagodes, pois frequemtieneram recomendados itens que
0S usuarios jA possuiam conhecimento/experién@afo@ne mencionado, somente
70% dos usuarios receberam recomendacdes, talveteroais ndo alimentaram o
a.m.i.g.o.s. o suficiente ao ponto do agente rendador perceber informacdes
similares na aplicacdo que possam interessar-lhes.

Diante do problema encontrado na primeira fasereasmendacfes foram
evoluidas para uma segunda fase, que tem o obg@¢#iv@comendar itens em que o0s
usuarios liam e achavam interessante.

Apos esta evolugéo, foi realizada uma nova andlisditativa na tentativa de
verificar se as recomendag0des, atuando desta toanem mais resultados significantes
aos usuarios. A melhoria foi evidente, de acordo @9,5% dos usuarios, pois, desse
modo, as recomendacdes passaram a conter novigladssus resultados, diferente do
gue acontecia na primeira fase.

Durante a analise qualitativa junto aos usuariggigiu um importante
guestionamento que colocava em evidéncia que altasts especificos o usuario que
detém o conhecimento (que gerou o conhecimentog ged mais interessante que o
proprio conteudo gerado. Esse foi o ponto de parjde motivou a evolugcdo da a
terceira fase, em que o objetivo era verificar @ gua mais relevante ao perfil dos
conteudos lidos pelos usuérios: o contelldo em si autor do contetdo. Caso o autor
do item seja mais relevante ele proprexper} é recomendado, caso o contrario, é
recomendado somente o contetdo criado pelo autor.

Esta ultima etapa foi fundamental, pois o indieeadeitacdo das recomendacdes
feitas aos usuarios aumentou consideravelmente82a8&. A evolucdo da eficiéncia
das recomendacdes so foi possivel devido o coedeettbacldos usuarios.

Recall e Precisdo
120,0%

100,0%

80,0% -
O Recall
60,0% - s
@ Preciséo
40,0%

20,0% -

Itens retornados

0,0%

05 grau de similaridade 0,7

Figura 3. Sumério da analise de eficiéncia dasmecdacdes

188



V Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacéo

Para essa analise foram usadas as métrieastl e precision que, segundo
Runeson (2007), sdo as métricas mais importantasaliar sistemas de recuperacéo de
informacé&o.Recall de forma geral, pode ser entendida como a p@gent de itens
relevantes retornados pela busca, sendo considpaadasta analise a quantidade total
de itens relevantes da base de dados; enqumatision € a porcentagem de itens
relevantes dos itens retornados pela consulta.

7. Conclusao

As organizacdes, com o0 objetivo de se tornarem nzaispetitivas, buscam
incessantemente formas de acelerar o processcdrvidvimento, além de melhorar a
qualidade do produto desenvolvido. Um caminho pamaar isso possivel € a
capacidade que a empresa tem de explorar o condr@anndividual inerente a cada
colaborador.

Este trabalho apresentou o sistema de recomend3¢@EESTe a sua
implantacdo em uma plataforma de Gestdo de Conbatara.m.i.g.o.s., utilizada no
C.E.S.A.R.. CBWEESTem como principal objetivo analisar as informagpeduzidas
individualmente por cada colaborador, para diremioconteidos de interesses dos
colaboradores de maneira automatizada — carastdozassim, como um sistema de
recomendagao.

Essas recomendacfes sdo feitas usando o conte8diteds que 0S Usuarios
leram e gostaram. Essa € uma caracteristica inmpertgpois sdo recomendados
conteudos dos quais 0s usuarios, normalmente, &éoespecialistas, porém, se
interessam por eles. Diferente do que aconteciandguaas recomendacgOes eram
realizadas analisando as informacdes postadassses aisuarios — tal caracteristica
limitava as recomendacdes a um universo fechadan Alisso, uma outra importante e
fundamental vantagem é a capacidade que o sistéfBEST tem de verificar o que é
mais relevante a ser recomendado: o conteldo do die¢ a pessoa que gerou tal
conteudo (pessoa especialista).

A implantacdo do SWEEST no a.m.i.g.0.s., apds nslgmeses em uso no
C.E.S.A.R., proporcionou uma maior colaboracdoeens membros da organizacéo,
trazendo beneficios importantes, pois pode sedaatana sutil melhoria (em torno de
10 a 20%) no nivel de producédo dos colaboradoessa informacéo foi obtida através
de uma pesquisa junto a alguns gerentes de pr&jedvavelmente a melhoria foi sutil,
pois o SWEETS em sua versdo atual recomenda, semeng se, pessoas com
interesses em comum, seja através do seu conhecipreduzido (escrita), seja através
do conhecimento adquirido (leitura) e, com iss@m ofrece liberdade ao usuario para
pesquisar especialistas de forma explicita.

O SWEESTutiliza filtragem baseada em conteudo, dianteodissna melhoria
possivel nesse mecanismo de recomendacdes seligha de uma camada semantica.
Assim, as recomendacbes poderdao ser mais eficieptés os itens recomendados
estardo dentro de um dado contexto. Como as inf@iesatrocadas no a.m.i.g.0.s sao
pertencentes a varios dominios (e.g. Web Semamfrracessos de Software), pretende-
se desenvolver um mecanismo para extracado de gigplassim como Mika (2007),
usando os recursos oferecidos fmksonomia(from, povo e taxonomia, classificacdo),
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um neologismo para uma pratica de categorizacé@dbotiva usando palavras-chaves
(tag9 livres.
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