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Abstract. Online communities have become important places for users to
exchange information and build knowledge. In such communities, people ask
or answer questions and learn with each other. However, some problems may
occur such as getting no answer or getting contradictory ones. Looking for
ways to minimize these problems, it would be important to identify people
who are willing to help and who provide good answers (experts) in such
communities. This work focus on finding experts in one online community
using a semantic approach. We built an RDF graph and it was possible to find
experts able to answer specific questions.

Resumo. Comunidades online possuem um papel importante na Web,
promovendo a integragdo, colaboracdo e um ambiente informal de
aprendizagem para seus usudrios. Nessas comunidades, os participantes
geralmente enviam e respondem perguntas, possibilitando aos usudrios
aprender uns com os outros. Contudo, nessas comunidades, alguns problemas
podem ocorrer, como ndo obter respostas ou mesmo receber respostas erradas.
Uma das alternativas para minimizar tais problemas ¢ identificar especialistas
dispostos a ajudar e que sdo capazes de fornecer boas respostas nessas
comunidades. Este trabalho visa contribuir com a identificacdao de especialistas
em comunidades online. Para isto, um estudo empirico baseado em tecnologias
semanticas foi realizado para extracdo de conceitos em textos (perguntas e
respostas). Um grafo RDF foi construido e, através de consultas, foi possivel
encontrar usudrios com alta reputagao para responder perguntas especificas.

1. Introducao

Devido as crescentes demandas por conhecimento dentro das organizagdes € uma
disponibilidade limitada de recursos e competéncias para suprir tais demandas, muitos
profissionais, tanto da industria quanto da academia, acabam buscando por
conhecimento em fontes externas para resolver os seus problemas [Constant et al.,
1996], [Fritzen et al., 2013], [Prates et al., 2013], [West et al., 2014]. Essas fontes
externas podem ser os motores de busca da Web, sites ou mesmo comunidades online.
As comunidades online sdo compostas por individuos que compartilham interesses
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comuns ¢ voluntariamente trabalham para expandir a sua compreensao sobre um
dominio do conhecimento [Alan et al, 2013], [Benson et al., 2012], [Marques et al.,
2013] sendo, portanto, lugares apropriados para se procurar ajuda. Em geral, os
membros dessas comunidades ndo se conhecem, podem ser identificados por
pseudonimos e estao dispostos a ajudar uns aos outros por diversas razdes: altruismo,
reputagdo, a reciprocidade esperada e os beneficios da aprendizagem [Kollock, 1999],
[Lakhani & Von Hippel, 2000], [Lin & Huang, 2013]. O processo de postagem de
perguntas e espera por respostas em uma comunidade online ¢ denominada de consulta
social (social query) [Banerjee & Basu, 2008], [Morris et al., 2010], [Souza et al., 2013]
e esta pode ser considerada uma alternativa mais qualitativa aos motores de busca. De
acordo com Horowitz e Kamvar (2010), alguns problemas como perguntas mais
contextualizadas, pedidos de recomendacdes, conselhos e opinides sao melhor
resolvidos por humanos. No entanto, consultas sociais possuem algumas limitagdes. Por
exemplo, quando perguntas sdo postadas, estas podem receber respostas erradas;
usuarios com duavidas similares podem tentar modificar o contexto da pergunta;
continuar recebendo respostas apds a pergunta ja ter sido resolvida; e, um dos pontos
mais criticos, ndo receber resposta alguma [Morris et al., 2010], [Paul et al., 2011].

Considerando o cenario da aprendizagem informal encontrado nas comunidades
online e buscando formas para minimizar algumas das limitagdes supracitadas das
consultas sociais, este trabalho propde uma abordagem para encontrar usudrios que
sejam mais adequados para responder a perguntas especificas, de um determinado
dominio do conhecimento, postadas em comunidades online. Resumidamente, a
abordagem proposta baseia-se na extragdo e reconhecimento de topicos de perguntas e
respostas através de tecnologias semanticas com o objetivo de identificar de perguntas e
usudrios candidatos capazes de responder a estas perguntas. Este trabalho esta
organizado da seguinte forma: a Seg¢do 2 revisa trabalhos relacionados; a Se¢do 3
apresenta um estudo empirico em uma comunidade online visando caracteriza-las, bem
como a proposta do trabalho. Por fim, a Secdo 4 apresenta consideracdes finais e
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Estudos para encontrar usudrios que dominam determinados assuntos (ou tém um
conhecimento avancado), em uma comunidade online, ja tém sido explorados na
comunidade cientifica. Comumente, tais usudrios sdo denominados como especialistas.

Neste contexto, existem trabalhos com foco em técnicas de recuperacdo de
informagdes com processamento de linguagem natural (também conhecida como
document-based) para identificar as competéncias de um usudrio [Streeter & Lochbaum,
1988] [Krulwich & Burkey, 1996] [Ackerman & Mcdonald, 1996]. Nessa abordagem,
geralmente, os textos produzidos em ambientes virtuais sdo representados através de um
vetor de termos (palavras ou tokens) com a sua respectiva frequéncia. Desta forma, ¢
possivel inferir qual o tipo de competéncia que cada usudrio possui baseado em seus
discursos. Todavia, o uso da abordagem com foco em recuperacdao de informagdo torna
dificil elencar o nivel de competéncia de cada usuario, uma vez que ¢ dificil julgar se
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um usuario fornece uma boa resposta somente fazendo uma tokenizagdo' de seus textos
produzidos na comunidade e, em seguida, processando-os [Zhang et al., 2007].

Balog et al. (2009) propuseram uma forma para identificar os usudrios
especialistas baseada em consultas feitas em um ambiente e uma colecdo de textos
associados aos candidatos a especialistas. Este trabalho ¢ baseado em técnicas de
recuperagdo de informacgdes e métodos probabilisticos e estatisticos visando determinar
a relevancia entre uma consulta e os candidatos a especialistas. Outro trabalho baseado
em recuperacdo de informagdes e métodos probabilisticos foi apresentado por Liu et al.
(2012), no qual foi proposto um framework que gerava automaticamente os perfis
especializados dos usuarios da comunidade. Esses perfis continham informagdes sobre
as competéncias dos usudrios e eram construidos baseados na associacdo entre os
topicos da comunidade com o perfil comum do usudrio. Outra abordagem utilizada para
isso ¢ através de algoritmos de ranqueamento em grafos para encontrar os usudrios
especialistas de uma rede. A ideia dessa abordagem ¢ aplicar algoritmos na comunidade
(representada por um grafo), atribuindo um ntimero para cada usuario simbolizando seu
grau de competéncia em algum assunto. Campbell et al. (2003) e Dom et al. (2003)
utilizaram o algoritmo de ranqueamento HITS em grafos para encontrar os usuarios
especialistas que faziam parte de uma lista de e-mail. Os resultados desses estudos
foram animadores uma vez que a abordagem baseada em grafos se mostrou eficiente.
Contudo, esses estudos tinham uma fraqueza: o tamanho da rede analisada. As redes
eram relativamente pequenas e os resultados podiam ndo ser genéricos suficientes para
refletir a realidade e serem aplicaveis a outros dominios. Zhang et al. (2007) propuseram
a constru¢do de um algoritmo baseado em grafos para o mesmo fim, porém, aplicado em
um forum de discussdo online tradicional. Apesar da abordagem de Zhang et al. (2007)
ter se mostrado interessante, os autores do trabalho concluiram, através de simulagoes,
que comunidades com diferentes caracteristicas devem ser analisadas separadamente, ja
que as caracteristicas podem influenciar nos resultados obtidos, sendo necessarias
adaptacdes nas medidas ou nas técnicas utilizadas. Alan et al. (2013) propuseram uma
nova abordagem para identificar os usudrios especialistas construindo um modelo
hibrido da abordagem baseada em recuperagdao de informacdes como a baseada em
algoritmos de ranqueamento em grafos.

Banerjee & Basu (2008) apresentaram um algoritmo probabilistico que
possibilitava direcionar perguntas para os usudrios mais aptos a respondé-la. Esse
algoritmo funcionava baseado em acdes repetidas na rede no passado. Davitz et al.
(2007) propuseram um trabalho similar, em que havia uma entidade global do sistema
(agente) que monitorava a rede e determinava quais usudrios receberiam (visualizariam)
uma questdo postada através de uma analise probabilistica. Todavia, essa solugdo
baseada em agentes foi testada somente em uma comunidade pequena. Souza et al.
(2013) propuseram um algoritmo para encontrar os usudrios especialistas que faziam
parte da lista de seguidores de um usudrio do Twitter. A ideia desse trabalho era
encontrar o usudrio seguidor com o perfil mais adequado para responder a uma pergunta
no Twitter. Os resultados dessa pesquisa foram interessantes, pois o algoritmo proposto

1 O processo de tokenizagéo pode ser considerado como a decomposicdo de um documento em termos
que o compde seguindo critérios especificos.
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se mostrou eficaz para encontrar os usuarios especialistas no Twitter. Contudo, a
avaliacdo deste algoritmo foi feita com poucos usuarios.

Procaci et al. (2014) apresentaram um estudo detalhado sobre métricas que
podem ser evidéncias de confiabilidade de um usudrio em cinco comunidades de
perguntas e respostas. Neste trabalho, também foram estudadas técnicas baseadas em
aprendizado de maquina para, em conjunto com as métricas, encontrar com precisao os
usuarios confidveis. Contudo, foi possivel somente identificar os usudrios confidveis de
um dominio geral (como, por exemplo, especialistas em fisica). Dado o exposto, o
presente trabalho tem como objetivo dar continuacdo ao estudo realizado em Procaci et
al. (2014) de forma a possibilitar encontrar os usuarios confiaveis com conhecimentos
especificos dentro de um dominio. Isso se dard através do enriquecimento semantico dos
textos produzidos pelos usudrios em seus momentos de interacdo. Desta forma, se
espera que especialistas possam ser facilmente encontrados para responder perguntas
especificas dentro de uma comunidade online.

3. Estudo Empirico

3.1. Dataset e Caracteristicas Gerais das Comunidades

Com a finalidade de realizar o estudo proposto neste trabalho foi escolhida uma
comunidade de perguntas e respostas destinada ao aprendizado de Biologia denominada
Biology Q&A? (BQA). Para as analises foram extraidos: 2.317 usuarios, 4.542
perguntas, 5.256 respostas, 7.381 comentarios de perguntas e 7.070 comentarios de
respostas. Nessa comunidade, as discussdes tém uma estrutura de trilhas (threads), ou
seja, um usudrio posta uma pergunta e, logo apds, outros usudrios postam respostas,
comentarios relativos a pergunta ou comentarios relativos as respostas. Os comentarios
nessas comunidades sao utilizados para clarificar algum ponto relativo as perguntas ou
respostas. Cada usuario pode ser avaliado por outros usudrios baseado em suas
perguntas ou respostas postadas. Esse esquema de avaliagdo permite que os usuarios
construam a sua reputacao na rede, podendo ser positiva ou negativa.

Estudos prévios mostram que € possivel inferir a reputa¢do de usudrios dessas
comunidades através de suas caracteristicas [Procaci et al., 2014a], [Procaci et al.,
2014b]. Em outras palavras, através dessas caracteristicas € possivel inferir se um
usuario ¢ especialista em um determinado dominio. Essas caracteristicas podem ser:
atributos ou métricas extraidas diretamente dos usudrios como, por exemplo, 0 numero
de respostas que cada um forneceu; ou métricas derivadas através de representagdes
abstratas, como grafos, que permitem extrair atributos como: o grau de entrada ou o
resultado do algoritmo Page Rank que, no contexto da representa¢do, podem ter um
significado especial e indicar a reputacdo dos usudrios. Esses estudos concluiram que,
entre outras métricas, o numero de respostas que um usudrio fornece tem uma
correlacdo forte com a reputagcdo construida na comunidade. Isto €, quanto mais ativo
um usuario ¢, maior tende a ser sua reputagdo e, portanto, mais confidvel. Além disso,
tais estudos relatam que, caso os usudrios sejam agrupados com base em seus atributos,
quanto maior for a média do numero de respostas dos usudrios dentro de cada grupo,
maiores sdo as chances de encontrar usudrios confiaveis.

2 Site: http://biology.stackexchange.com/
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3.2. Enriquecimento Semantico

Uma das formas para encontrar especialistas em determinado dominio ¢ através de
analises dos textos produzidos pelos usudrios [Krulwich & Burkey, 1996], [Ackerman
& Mcdonald, 1996]. De forma diferente em relagdo as técnicas utilizadas nos trabalhos
relacionados aqui descritos, nesta pesquisa foi utilizada a técnica de enriquecimento
semantico para elencar os possiveis dominios de conhecimento de um usuaério.

O enriquecimento semantico consiste na identificagdo de conceitos dentro de um
texto. Por exemplo, na pergunta “O que ¢ DNA?” pode-se extrair o conceito de DNA
(que pertence ao dominio da biologia) que, por sua vez, pode ter conexdes com outros
conceitos [Nunes et al., 2014a] [Nunes et al., 2014b]. Neste cenario, foi utilizada a
ferramenta DBpedia Spotlight® para realizar o enriquecimento semantico dos textos
produzidos pelos usudrios nas comunidades de perguntas e respostas. Através desta
ferramenta foi possivel identificar conceitos relativos as perguntas, comentdrios de
perguntas, respostas e comentarios de respostas. Desta forma, se um usuario cita com
determinada frequéncia um determinado conceito, isto, pode ser uma evidéncia que ele
tem um interesse mais profundo neste assunto, dentro de um dominio [Franco et al.,
2015). A partir desses conceitos identificados, foi construido um programa em Python
para fazer a contagem de tais conceitos. A média de conceitos encontrados por pergunta
na comunidade BQA foi 25 e por resposta foi de 39.

3.2. Capacidade para Responder Perguntas Especificas

Suponha que uma nova pergunta especifica seja postada em uma comunidade online.
Quais sdo os usudrios que possuem competéncia para respondé-la? A abordagem
adotada nesta pesquisa € a da busca da relagdo existente entre os conceitos encontrados
no texto de uma pergunta e os conceitos encontrados nos textos de suas respostas. Com
a relagdo estabelecida, a ideia € identificar o usuario mais adequado para responder a
questdo. Neste trabalho, foi considerado como conceito de pergunta qualquer entidade
presente no texto da pergunta, no titulo da pergunta e no comentario da pergunta. De
forma similar, foi considerado conceito de resposta qualquer entidade encontrada no
texto da resposta e no comentario da resposta.

O estudo dessa relagdo ¢ importante, pois, se for verificado que os conceitos de
uma pergunta estdo presentes na resposta, este pode ser um bom indicador sobre o
assunto especifico que estd sendo discutido [Streeter & Lochbaum, 1988]. Logo, dada
uma nova pergunta na comunidade, uma abordagem seria procurar por outra pergunta na
comunidade que contém os mesmos conceitos (ou alguns) e indicar os usuarios com
maiores reputagdes que a responderam (ou usudrios com o maior nimero de respostas
fornecidas como demonstrado através de correlagdes em [Procaci et al., 2014]). Nesta
logica, seria possivel encontrar os usudrios com conhecimentos especificos para
responder a nova pergunta postada. Como se pode perceber, de acordo com este
trabalho, para encontrar os usudarios especialistas sdo necessarias trés etapas: (1)
Identificar a relagdo entre conceitos de perguntas e conceitos de respostas; (2) Identificar
quais conceitos sdo relevantes dentro da comunidade; (3) Buscar usuarios com
reputagdes significativas com base nos conceitos relevantes identificados.

3 http://dbpedia-spotlight.github.io/demo/
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3.3. Relacio entre Conceitos da Pergunta e da Resposta

A Tabela 1 mostra a relagdo entre conceitos das perguntas que estdo presentes em
alguma de suas respectivas respostas na comunidade analisada. Através da Tabela 1 ¢
possivel perceber que ¢ relativamente facil encontrar pelo menos um conceito de uma
pergunta em alguma de suas respostas. Pelo menos 76,26% de todas as perguntas se
encaixam neste caso. Esta verificagdo, apesar de apresentar uma porcentagem alta ¢
fragil, pois, somente através de um conceito em comum entre uma pergunta € suas
respostas, pode ser dificil identificar o assunto discutido. Na comunidade BQA, 12,43%
das perguntas possuem no minimo 25% de seus conceitos em alguma de suas respostas.
Aparentemente, a identificacdo de no minimo 25% dos conceitos das perguntas em
alguma de suas respostas é razoavel para identificar assuntos em uma discussdo. A
medida que aumenta a quantidade minima de conceitos que devem existir nas respostas,
mais raros serao os casos, porém, possivelmente mais facil sera para identificar os
topicos comentados € o dominio dos usudarios envolvidos.

Tabela 1. Relacdo entre Conceitos da Pergunta e Respostas - BQA

Descri¢io Quantidade Porcentagem
Perguntas onde pelo menos um de seus conceitos esta em alguma de suas respostas 3.464 76,26%
Perguntas onde nenhum de seus conceitos estd em alguma de suas respostas 1.078 23,74%
Perguntas onde no minimo 25% de seus conceitos esta em alguma de suas respostas 565 12,43%
Perguntas onde menos de 25% de seus conceitos esta em alguma de suas respostas 3.971 87,57%
Perguntas onde no minimo 50% de seus conceitos esta em alguma de suas respostas 167 3,67%
Perguntas onde menos de 50% de seus conceitos estd em alguma de suas respostas 4375 96,33%
Perguntas onde no minimo 75% de seus conceitos esta em alguma de suas respostas 77 1,69%
Perguntas onde menos de 75% de seus conceitos estd em alguma de suas respostas 4.465 98,31%
Perguntas onde 100% de seus conceitos estd em alguma de suas respostas 35 0,77%
Perguntas onde menos de 100% de seus conceitos estd em alguma de suas respostas 4.507 99,23%

3.4. Grafo RDF

Dada a relagdo entre conceitos das perguntas que também estdo presentes nas respostas,
foi criado um grafo RDF (Resource Description Framework) com base nas perguntas
que possuem no minimo 25% de seus conceitos em alguma de suas respostas. A
justificativa do uso do grafo RDF esta na necessidade de representacdo de entidades e
suas relacdes. Além disso, futuramente, espera-se explorar relacionamentos entre as
entidades desta pesquisa com as entidades de outros grafos RDF.

A ideia desse grafo reduzido é conseguir inferir quais assuntos um usuario
discute, com base na relagdo de conceitos de perguntas e respostas. As entidades do
grafo foram: “pergunta”, “resposta”, “conceito” e “usudrio”. Ja os relacionamentos entre
as entidades foram: “pergunta possui respostas”, “usuario posta perguntas”, “usuario
posta respostas”, “pergunta possui conceitos” e “resposta possui conceitos”. Cada uma
das entidades, além dos relacionamentos, possui um identificador e o usudrio tem como
atributo o numero de respostas que ele postou na comunidade. Foram  elencados 7
conceitos relevantes da Biologia para testar a proposta: DNA, virus, espécies,
fotossintese, aves, codigo genético e evolugdo. A partir disso, uma consulta foi realizada

nesse grafo com o objetivo de encontrar usudrios com maiores chances de serem
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especialistas em um determinado conceito. A consulta, em alto nivel, foi (ver Figura 1):
retorne o usudrio U que respondeu a pergunta R, ¢ R possua o conceito C, e o nimero
total de respostas postadas por U na comunidade seja maior que a média do nimero de
respostas postadas por outros usuarios U’ na comunidade, e U’ também responderam R.
Detalhando, o parametro da consulta sera o conceito (por exemplo, DNA) e, a partir
deste, a consulta devera retornar o usuario correspondente. Note que, em nenhum
momento na consulta, foi utilizada a reputacdo real para encontrar os usuarios mais
aptos para responder a uma pergunta. A ideia deste trabalho ¢ usar o mecanismo de
avaliacdo da comunidade, que permite construir a reputacao (relatado na segdo 3.1),
somente como parametro para verificar a proposta. Ou seja, neste trabalho se busca uma
forma automatica para encontrar os usuarios especialistas independentemente de
qualquer mecanismo de avaliagdo de uma comunidade.

Retorne “Usudrio U” onde:
Pergunta P que “POSSUI CONCEITO" C,
P “POSSUI RESPOSTA™ R oy -
! Retorne “Meédia de Respostas dos Usuarios U” onde:

“ "
U“POSTOU RESPOSTA™ R, Pergunta P que “POSSUI CONCEITO" C,

Numero Resposta U é maior que@ $ P “POSSUI RESPOSTA” R,

U “POSTOU RESPOSTA" R

- A entidade usudrio possui o atributo nimero de resposta que é a contagem de todas as respostas
fornecidas por ele na comunidade.

- 0 parametro das consultas € o conceito (o mesmo para ambas).

Figura 1: Consulta

Tabela 2. Resultado Consultas no Grafo RDF

Conceito da Menor Maior Rep. Numero Max. Rep. | Média Rep. Média Meédia
Consulta Rep. Consulta Usuario Com. Com. (M1) Valores Valores
Consulta Retornados (MAX) entre M1 e entre M2 e
MAX (M2) MAX (M3)
DNA 2.886 16.659 27 16.659 193,47 939,74 2.728,36
Virus 2.886 16.659 8
Espécie 2.757 16.659 18
Fotossintese 6.041 11.735 2
Aves 5.280 11.735 2
Cod. Genético 4.564 11.735 2
Evolugéo 2.757 16.659 25

A Tabela 2 mostra os resultados das execucgdes das consultas. Para fins de
validagdo da consulta, foi efetuada uma comparagdo entre o usuario retornado e sua
reputagdo adquirida ao longo do tempo na comunidade. Esta comparagdo pode ser
visualizada na Tabela 2, que mostra a menor reputagdo de um usuério retornado (Menor
Rep. Consulta) e o compara com o usuario de maior reputagdo (Max. Rep. Com.), com a
média de reputacdo da comunidade (Média Rep. Com. M1). Além disso, duas outras
médias sdo utilizadas para comparacdo: a M2, que ¢ a média dos valores entre a maxima
reputacdo e a reputacdo média da comunidade (M1); e a M3, que ¢ a média dos valores
entre a reputacdo maxima e a M2. A ideia disto ¢ definir intervalos de proximidade de
um determinado valor com 0 maximo da comunidade. Em outras palavras, os valores do
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intervalo M3 sdo os mais proximos da reputacdo maxima. Os do intervalo M2 sao
menos proximos da reputacdo maxima quando comparados com M3 e mais proximos
quando comparados com M1. Poderiam existir outros intervalos, contudo a medida que
a reputacdo se aproxima da maxima, mais raros sao eles. Através da Tabela 2, € possivel
perceber que, para cada consulta de um conceito, o usuario com menor reputacao
retornado (coluna “Menor Rep. Consulta”) se encontra no intervalo de M3 (o mais
proximo da reputagdo maxima). Isto significa que, a consulta realizada no grafo RDF,
construido utilizando 12,43% das perguntas da comunidade (bem como as respostas e
usudrios associados a essas perguntas), conseguiu encontrar usuarios com alta reputagao
que provavelmente discutem assuntos relativos aos conceitos. Portanto, dada uma nova
pergunta, uma abordagem para encontrar os especialistas seria identificar os conceitos
presentes nela e realizar a consulta proposta.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou um estudo para a identificacdo de usuarios especialistas através
de enriquecimento semantico em comunidades de perguntas e repostas online. Neste
contexto, o presente trabalho utilizou como base de estudo uma comunidade online de
Biologia. O estudo revela que 76,26% de todas as perguntas possuem pelo menos um
conceito em comum com a resposta, ou seja, o processo de enriquecimento semantico
foi capaz de encontrar conceitos em 76,26% das perguntas-respostas. Além disso, foi
possivel identificar que algumas mensagens possuiam no minimo 25% dos conceitos
descritos na pergunta em suas respostas. Esses niimeros representam uma direcdo a
seguir para encontrar usudrios especialistas em dominios especificos. Dada a
identificacdo de conceitos associados a um usuario, ¢ possivel sugerir ou mesmo filtrar
usudrios mais € menos provaveis para responder a uma nova pergunta postada numa
comunidade online. Além disso, foi construido um grafo RDF baseado nas perguntas
que possuem no minimo 25% de seus conceitos em alguma de suas respostas. Em cima
desse grafo reduzido (que representa s6 parte da comunidade), foram realizadas
consultas para encontrar especialistas, dado um conceito. A consulta retornou resultados
animadores, pois, todos os usuarios retornados possuam uma boa reputacao. Este estudo
pretende fornecer base para novas pesquisas nessa area, utilizando ferramentas e
tecnologias semanticas que possam dar suporte na identificacio de wusuarios
especialistas. Como trabalho futuro, planeja-se identificar mais conceitos chaves dentro
da comunidade, associar os conceitos chaves aos usuarios da comunidade e explorar as
relagdes semanticas entre os conceitos para identificar com maior precisdo especialistas.
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