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Recomendacdes de Ciéncia em Plataformas de Redes Sociais

Science Recommendations on Social Media Platforms

Jorge Oliveira e S4, Centro ALGORITMI, Universidade do Minho, Portugal, jos@dsi.uminho.pt
José Luis Pereira, Centro ALGORITMI, Universidade do Minho, jimp@dsi.uminho.pt
Pedro Fontes, Universidade do Minho, Portugal, a76170@alunos.uminho.pt

Resumo

As plataformas de redes sociais podem ser vistas como fontes de recomendacdes de variados
itens ou produtos. O marketing aproveita ao maximo esta potencialidade sobretudo ao tirar
proveito de influencers, que ao experimentarem esses itens fazem avaliagbes dos mesmos, isto
pode ser visto como recomendag¢des. No entanto, pode-se questionar porque é que na area da
ciéncia isto ndo ocorre de uma forma semelhante. Este artigo apresenta um estudo em que se
recolheram partilhas/mencdes em plataformas de redes sociais sobre documentos cientificos
(artigos de revistas ou conferéncias, relatorios, patentes, entre outros) e dessa recolha foi obtida
a polaridade desses comentarios (positivos, negativos e neutros. Verificou-se que a maior parte
das mencdes sdo neutras e algumas consideradas positivas. Isto permite concluir que ha partilhas
de mengdes sobre ciéncia e que podem servir como base de um sistema de recomendagdo de
ciéncia.

Palavras-chave: sistema de recomendacdo; plataformas de redes sociais; anélise de sentimento;
ciéncia

Abstract

Social media platforms can be a source of recommendations for various items or products.
Digital Marketing takes advantage of this, especially when using influencers to evaluate their
items or products on social media platforms. Each influencer can be a recommender of items
or products. However, one can question why this does not occur similarly in the science area.
This work presents a study based on comments shared on social media platforms about scientific
documents (for example, journal or conference articles, thesis, reports, and patents). We
pretend to obtain the polarity (positive, negative, and neutral) for each scientific comment. Most
mentions are neutral and some considered positive, which allows us to conclude that there are
shares of comments about science and that they can serve as the basis for a science
recommendation system.

Keywords: recommendation system; social media platform; sentiment analysis; science.

1. INTRODUCAO

A partilha de conhecimento cientifico é realizada, tradicionalmente, através de publicacBes em
revistas cientificas ou livros, sujeitos a revisao, a edi¢do, a impressao e a distribuicdo com longos
periodos de espera entre cada etapa, a restricdes de acesso e a custos de adesdo muito elevados. Com
0 desenvolvimento e a proliferacdo da Internet enquanto plataforma aberta, livre e global de

comunicagdo apresenta um grande potencial para a comunicagdo de ciéncia. A Internet veio
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revolucionar o acesso a ciéncia e permitiu colmatar as barreiras geogréaficas entre investigadores de
diferentes paises e centros de investigacdo, contribuindo para o desenvolvimento de uma
comunicagdo mais efetiva e produtiva, garantindo uma ciéncia coletiva (Montgomery, 2009). O
préprio desenvolvimento da ciéncia foi assim alterado com a integracdo da comunidade cientifica
numa rede global (Silva, 2002) uniformizada por campos de atuacdo e a constituicdo de redes
transdisciplinares de colaboragdo entre diversas entidades cientificas e investigadores de diferentes
areas e paises, sendo uma realidade atual a realizagdo de consorcios e parcerias para a realizagao de
projetos a nivel europeu e/ou internacional. O fluxo da comunicagéo cientifica inclui deste modo a
producéo e publicacdo dos resultados da investigacdo realizada, divulgacdo para a comunidade
cientifica e publico em geral; o acesso a literatura publicada, a comunicacdo informal entre os
préprios investigadores, comunica¢do com o publico e a incorporagdo de novos conhecimentos
(Morris & Ogan, 1996). Watermeyer (2010) e Bik & Goldstein (2013) referem que o contacto online
via redes sociais é um contacto bidirecional e permite uma ligacdo informal entre cientistas e entre

estes com o publico.

A ciéncia pode, assim, ser enriquecida através de diferentes representacdes do conhecimento
cientifico, de uma multiplicidade de opinides e criticas que sdo construidas e compartilhadas por
toda a rede. Em suma, o fendmeno das redes sociais como consequéncia natural do carater social do
Homem, destaca-se no meio tecnolégico de comunicacdo e interacdo social como potencial

ferramenta para 0 acesso, partilha, difusédo de conhecimento.

Desta forma, o incremento das publicacdes cientificas (neste artigo as publica¢des cientificas serdo
denominadas de resultados de investigacéo, aqui denominado de Research Output (RO), um RO
pode ser um artigo de revista, um artigo de conferéncia, um livro, um capitulo de um livro, um
relatério cientifico, uma patente, entre outros) nos Ultimos anos provocou a necessidade de haver
recomendacdes sobre que ROs se devem ler. Usualmente os ROs passam por processos de avaliacdo
pelos pares, denominados de peer-review, o resultado do trabalho dos peer-review normalmente ndo
é tornado publico, criando uma opacidade na percecdo da relevancia dos ROs. Isto, provoca que
encontrar 0 RO adequado a quem procura no elevado nimero de ROs publicados uma tarefa
complexa e éardua, sobretudo se quem procura ainda é um iniciante numa determinada area de

conhecimento.

A utilizagdo de plataformas de redes sociais leva a que indicadores bibliométricos, nomeadamente
0 n° de citagBes, tradicionalmente usados para avaliar a relevancia de um RO, sejam
complementados com indicadores denominados de altmetrics (métricas alternativas) baseadas em
partilhas nas redes sociais, likes, visualizages, entre outros. As altmetrics permitem medir a atencédo

que um RO esta a provocar tanto na sociedade em geral bem como na comunidade cientifica (isto
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foi observado neste tempo de pandemia), dessa forma, poderdo auxiliar os investigadores nos seus

processos de investigagdo a identificar ROs mais relevantes.

Este artigo tem como objetivo recolher partilhas e mencdes efetuadas em plataforma de redes sociais
para perceber se as plataformas de redes sociais sdo utilizadas como meios de divulgar a ciéncia e
sobretudo se a comunidade cientifica utiliza essas plataformas de redes sociais para fazerem
mencdes sobre ROs. Para essas mengdes ird ser analisada a sua polaridade de forma a identificar as
positivas, neutras e negativas. Assim, sera possivel verificar se essas mengdes podem servir como
base de um sistema de recomendacdo de ROs suportado pela experiéncia dos investigadores e no

seu envolvimento social numa comunidade cientifica.

2. ESTADO DA ARTE
2.1. Recomendacédo

A Internet e os servigos web tém aumentado exponencialmente nas Ultimas décadas; um excedente
de informacBes agora estd agora acessivel para todos. Pode ser um desafio para os utilizadores
filtrarem todas estas informacdes para conseguirem retirar 0s seus aspetos essenciais. Muitas
empresas de comércio eletrénico online recomendam produtos aos seus utilizadores, vendendo
milhGes de produtos através de uma plataforma web. Para um utilizador comum, navegar através de
todas estas possibilidades pode ser um trabalho exaustivo. Os sistemas de recomendacdo visam
resolver este problema de sobrecarga de informacdo enquanto personalizam a experiéncia do
utilizador entregando recomendacdes precisas e personalizadas de itens/produtos de acordo com as

suas preferéncias.

A opinido é fundamental em quase todas as atividades humanas, pois é através delas que o
comportamento das pessoas € influenciado. Os clientes querem saber a opinido de outros sobre um
determinado produto, antes de o comprarem e usam as plataformas de redes sociais para obterem

essas opinides (Keith Norambuena, Lettura, & Villegas, 2019).

2.2. Algoritmos de Recomendacgao

A filtragem colaborativa avalia produtos utilizando avalia¢Ges (implicitas ou explicitas) dadas por
utilizadores. Se o utilizador A e o utilizador B avaliam itens em comum, entdo as suas preferéncias
sdo consideradas semelhantes, consequentemente, se existirem produtos no histérico do utilizador
A que ndo se encontram no histdrico do utilizador B, entao estes produtos podem ser recomendados
ao utilizador B, por outras palavras, a filtragem colaborativa € o processo de recomendar itens
utilizando a opinido dos outros (Xu, Jiang, Chen, Ren, & Liu, 2019). Existem duas categorias de
filtragem colaborativa (Sen & Udgirikar, 2013):
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e Dbaseada no utilizador - o sistema de recomendacdo utiliza os perfis de utilizadores
semelhantes para fazer a recomendacéo, procuram vizinhos mais préximos e, de acordo com

0s interesses destes, o0s interesses do utilizador séo obtidos (Xu et al., 2019); e

e Dbaseada no item - se um utilizador avaliar um item de forma positiva, 0 sistema de
recomendacdo identifica itens semelhantes candidatos para, posteriormente serem

recomendados.

Recomendac6es baseados em contetdo permitem construir o perfil de um utilizador para prever
produtos ndo vistos pelo mesmo, utilizando tags e palavras-chave. Ndo requer dados de outros
utilizadores, ou seja, apenas requer a analise dos itens e perfil do utilizador para fazer as

recomendagdes (Fayyaz, Ebrahimian, Nawara, Ibrahim, & Kashef, 2020).

A geracdo de uma recomendagdo inicia-se com a selegdo dos N itens mais relevantes para o
utilizador, de seguida procura a similaridade entre as caracteristicas existentes no perfil dos
utilizadores e dos Research Outputs (ROs) (Jomsri, Sanguansintukul, & Choochaiwattana, 2010).
Outros trabalhos apresentam altera¢Bes neste algoritmo, pois, para além dos itens mais relevantes,
fornecem recomendag0es fortuitas (serendipidade) que sdo itens de areas diferentes ou distantes
(Sugiyama & Kan, 2011), mas que podem ser Uteis para os utilizadores. O Gltimo passo do sistema
de recomendagdo é classificar os elementos desta lista por uma determinada ordem e os N elementos

do topo dessa lista serdo recomendados ao utilizador.
Existem ainda outros algoritmos de recomendac¢do, nomeadamente:

e Dbaseados em dados demogréaficos — permite recomendar itens com base em caracteristicas
demogréficas de um utilizador: idade, género, nacionalidade, ocupacao etc. Geralmente,
recolhem estes dados durante o registo dos utilizadores onde sdo também apresentados uma
série de itens para serem avaliados de forma a construir o seu perfil (Al-Shamri, 2016);

e baseados em utilidade — permite recomendar itens com maior utilidade para o utilizador,
tendo por base a utilidade calculada, baseada na Multi-Attribute Utility Theory (Deng, 2015;
Fayyaz et al., 2020);

e baseados em conhecimento — permite recomendar itens com base nas preferéncias do
utilizador, estes sistemas nao necessitam de muita informacao sobre um utilizador uma vez
que sdo independentes dos gostos do utilizador e sdo também independentes das avaliagGes
dos mesmos, dessa forma utilizam o conhecimento explicito dos itens e dos utilizadores para
gerar recomendacdes (Devchand, Sheehan, Gallivan, Tuncer, & Nicols, 2017). Estes
sistemas sdo vistos como sistemas independentes e podem também sdo considerados

complementares a outros tipos de sistemas de recomendacao (Fayyaz et al., 2020);
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e hibridos — consistem na combinagdo de duas ou mais técnicas anteriores para obter um
melhor desempenho e precisdo na recomendagdo. O seu objetivo principal € eliminar as
desvantagens individuais de cada uma das técnicas apresentadas (Fayyaz et al., 2020). Por
exemplo, uma recomendacdo baseada em colaboragdo com uma recomendacao baseada em
contetido (Fayyaz et al., 2020), isto permite que a recomendacao diminua a sensibilidade ao

numero de utilizadores que avaliaram o item (Sarwar, Karypis, Konstan, & Riedl, 2002).

2.3. Sistema de recomendacéo baseado em mencdes

Destaca-se este sistema de recomendacdo, pois baseia-se em classificacdes (ratings) e mengdes
sobre itens partilhados por utilizadores em plataforma sociais. Estes sistemas sdo utilizados para

recomendar hotéis, restaurantes, e outros servigos afins (Ramzan, Bajwa, Jamil, & Mirza, 2019).
O sistema funciona de duas maneiras paralelas entre si:

1. as classificagdes numéricas e votos dos itens sdo recolhidos e harmonizados;

2. 0s textos das mengdes sdo processados atraves de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) de forma a se obter a polarity. Se o valor da polarity de uma cara caracteristica de
item for superior a 0, entdo essa caracteristica é avaliada de forma positiva, caso seja igual
ou inferior a 0 é avaliada de forma negativa. Assim, a polarity das mencdes de um item pode
ser calculada através da do somatdrio da polarity das mengdes de todas as caracteristicas de

um item.

2.4. Sistema de recomendacéo baseado em Influencers

Este sistema de recomendacdo surge com a Internet e € uma forma de chegar aos consumidores, pois
é muito mais dificil alcanga-los através dos meios de comunicagéo tradicionais. A era de hoje é
caracterizada pelo fato de que, para atender as necessidades do mercado, os consumidores dispdem
de um ambiente extremamente amplo e gama de produtos diferentes. Esse fato estimula a percecdo
do consumo como uma parte importante da vida social. O crescimento das redes sociais renovou por
completo a forma como as pessoas interagem, comunicam e se envolvem (Arora, Bansal, Kandpal,
Aswani, & Dwivedi, 2019). As redes sociais tornaram-se grandes plataformas para compartilhar
informacdes pessoais, noticias, fotos, videos e sdo plataformas de comunicagdo essenciais, uma vez
que facilita as interagdes entre os seus utilizadores, o que pode influenciar ou afetar as opiniGes dos
outros (Bamakan, Nurgaliev, & Qu, 2019). Pesquisas e evidéncias aplicadas sugerem que lideres de
opinido online sdo importantes promotores de produtos e servigcos em diferentes areas de negécios e
no préprio marketing (Byrne, Kearney, & MacEvilly, 2017; Dhanesh & Duthler, 2019). Desta forma,

surge agqui um conceito mais recente: influencer.
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Este conceito é entendido como a pratica de marketing digital que tira proveito de utilizadores online
com uma boa gama de seguidores, que sdo capazes de influenciar as atitudes dos consumidores e 0s
processos de tomada de decisdo em favor de marcas ou ideias (Wielki, 2020). De acordo com
Kartajaya, Kotler, & Hooi (2019) os influencers tém um grande nimero de seguidores e as suas
opinides influenciam esses seguidores. E também aceite que os influencers podem criar contetido
(Babin & Hulland, 2019) para construir a sua reputacdo e sdo considerados experts nas suas
comunidades de seguidores. Os influencers podem também ser vistos como poderosas marcas
humanas que impactam positivamente o desempenho das empresas associadas a eles (Ki, Cuevas,
Chong, & Lim, 2020).

As empresas encontraram valor e utilidade no uso de influencers tornando-os porta-vozes das suas
marcas uma vez que podem ser vistos como lideres de opinido. Cada vez mais as empresas alocam
mais recursos financeiros no marketing dos influencers. Um estudo (Nielsen, 2016) indica que
atividades envolvendo influencers contribuem para o aumento das vendas de produtos. Assim, ha
indicadores que importa analisar: 71% dos consumidores sdo mais propensos a fazer compras de
produtos com base em mencdes nas redes sociais (Ewing, 2011); 78% das compras dos
consumidores sdo impactadas pelas publicacdes das empresas nas redes sociais (Olenski, 2012).
Outro estudo, indica que 80% dos entrevistados fizeram compras recomendadas por influencers

atraves de um link ou imagem fornecido por este (Rakuten Marketing, 2019).

Pode-se ver um influencer como um recomendador, pois as pessoas ao seguirem um influencer estdo
a fazé-lo porque sentem algum tipo de confianca e de prazer com o contetdo que ele cria e devido a
esse sentimento de confianca gerado, a pessoa aceita as mencdes do influencer como

recomendacdes.

2.5. Recomendacdo aplicados a Ciéncia

A filtragem colaborativa é utilizada para recomendar ROs baseada num sistema de tags
(Parra-Santander & Brusilovsky, 2010). Podem ser identificadas variantes em que a similaridade
entre dois utilizadores é calculada utilizando a correlacdo de Pearson sobre as suas avaliagfes de
itens em comum (Schafer, Frankowski, Herlocker, & Sen, 2007) ou através de modelos
probabilisticos ndo binario, de forma a tirar proveito do conjunto das tags dos utilizadores e 0 modelo
BM25 € proposto para calcular a relevancia de um RO (Klampanos, Manning, Raghavan, & Schiitze,
2009).

A recomendacdo baseada em conteido é também aplicada ao contexto da ciéncia. Os ROs podem
ser vistos como itens e os investigadores como utilizadores, através das citaces de um investigador
pode se iniciar a construcdo do seu perfil e criar a sua lista de preferéncias ou interesses através de

palavras-chave que este usa nos seus ROs. O sistema de recomendacgdo pode extrair as palavras-
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chave do titulo, do resumo e do conteldo do RO de forma a gerar uma caracterizacdo do RO, para
posteriormente 0s ROs similares serem grupados. As caracteristicas dos ROs podem ser comparadas

com os interesses do investigador e se houver semelhangas ha recomendagéo (Bai et al., 2019).

O perfil de um investigador € construido pelos seus ROs e pelo conjunto de tags associados (Jomsri
et al., 2010). Os investigadores com pouca producédo serdo diferenciados daqueles que tém mais,
podendo distinguir os investigadores juniores e seniores (Jomsri et al., 2010; Sugiyama & Kan,
2011). Para os juniores a construcdo do perfil do investigador ira adicionar a contribui¢do dos ROs
citados pelos (poucos) ROs do investigador. No caso dos seniores que tém varios ROs, o perfil do
utilizador adicionara a contribuicdo da sua producdo (Nascimento, Laender, Silva, & Gongalves,
2011).

No contexto de recomendacdo de ROs também séo utilizadas abordagens hibridas. A combinagao
de vérias abordagens para obter recomendag6es tem como objetivo de melhorar o desempenho e a
precisdo de recomendacdes (Wang, He, & Ishuga, 2018).

A utilizacdo de influencers em contexto de ciéncia ainda ndo é muito usual. No entanto, na ciéncia
é usual a colaboracéo no processo de revisao de ROs, pois este processo é o mecanismo principal de
controlo de relevancia dos ROs e aceita nas comunidades cientificas. Os revisores podem ser
comparados a influencers, pois fornecem sugestdes aos autores de modo a corrigirem e melhorarem

0 RO, quer o0 RO possa ser publicado ou rejeitado (Bornmann, 2011).

3. TRABALHO REALIZADO

Este trabalho segue as seis fases da metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM).

Para a recolha de dados foi selecionada a plataforma de rede social Twitter, ap6s uma analise
preliminar dos dados, foram identificadas trés etapas para a Recolha, Validacdo/Transformacéao e

Armazenamento dos dados, ver Figura 1.

" Y— " X0
e —
) pandas ——
API ® L
@ n =

[ ot pgthon e mongoDB

Recolha Validacao/transformacao Armazenamento
Figura 1 — Etapas iniciais

A Recolha dos dados foi realizada através de uma Application Programming Interface (API)

desenvolvida em Python, a qual usa credenciais de acesso fornecidas pelo Twitter. O acesso a API
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foi efetuado através de uma conta developer. Depois dos acessos configurados iniciou-se o
desenvolvimento da APl em Python através da biblioteca tweepy, os recursos utilizados para a
criagdo foram o OAuthHandler, StreamListener, e Stream todos eles pertencentes a biblioteca

tweepy.

O OAuthHandler permite a autenticacdo no Twitter e vai precisar dos dados que foram criados
aquando da cria¢do da aplicacdo, pois é necessario a autenticagdo das chaves geradas consumer key,
consumer secret key, acess_token, access token secret. Quando a autenticagdo é concluida, € criado
um canal de streamListener onde é recebida toda a informacao que é criada aquando da criacéo de

um tweet.

Selecionada a informacdo que é gerada por cada tweet, 0 préximo passo é criar um stream que ird
receber essa informacdo. O stream para conhecer o que deve procurar tem de ter um conjunto de
palavras-chave para que fique a escuta e recolha a informacé&o, a selecdo de palavras-chave é crucial
para selecionar tweets sobre o assunto que se pretende. Numa primeira fase, restringiu-se a pesquisa
a palavras como paper, article, conference, journal article, conference paper, entre outros, esta
pesquisa resultou num conjunto de tweets relevantes, mas, existiam tweets que ndo estavam
relacionados e precisavam de ser removidos. Assim, foi necessario estudar os tweets, de forma a
encontrar um padrdo e verificou-se que ha tweets que identificam onde o RO foi publicado e
partilham o link associado ao mesmo. O passo seguinte consistiu em definir palavras-chave que
permitam identificar locais de publicagdes, ver Tabela 1. Como resultado, foram recolhidos 30.000

tweets no periodo compreendido entre a marco de 2020 e abril de 2020.

Arxiv ScienceDirect ProjectMUSE SSRN OpenEditionNews
Scopus Springerlink UCSBL.ibrary EuropePMC_news WebOfScience
Elsevier @academia OCLC dblp_org openlibrary
IEEEXplore OUPAcademic ncsulibraries ingentaconnect ElsevierConnect
Plosone JSTOR mendeley_com nberpubs NEJM
BioMedCentral, CambridgeCore cssci Directory of Open | iopscience

Access Journals
nresearchnews Pubmed ibrarycongress JournalTOCs TischLibrary
ScienceMagazine semanticscholar cinii_jp PhilPapers JAMA _current
PNASNews medlineplus @APA ACMDL AIS

Tabela 1 — Palavras Chave

Para a Validacao/Transformacao dos dados, comegou-se por identificar o idioma original dos tweets,
de forma a ndo se descartar tweets noutros idiomas foi efetuada a traducdo dos tweets para inglés,
tendo por base as bibliotecas de Python: langdetect (deteta 55 idiomas) e googletrans. Um dos
problemas em traduzir os tweets em tempo real é que alguns tweets incluem emojis, provocando

erros no googletrans, assim foi necessario excluir os emojis dos tweets.
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O Armazenamento de dados é efetuada na base de dados NoSQL MongoDB. Os dados séo
armazenados em tempo real através do uso da biblioteca pymongo do Python. Os dados foram

armazenados em JavaScript Object Notation (JSON).

A fase de Preparacdo consiste em preparar os dados para andlise e extracdo de sentimentos. Nesta
fase sdo removidos duplicados, e detetar spam, ou seja, detetar se um utilizador estd a comentar um
RO repetidamente de forma a viciar os resultados de uma forma negativa ou até positiva (untruthful

opinions).

Para conseguir identificar os ROs ou o hashtag mais mencionados no Twitter, usou-se um algoritmo
gue permite para cada tweet identificar uma men¢do ou um hashtag, sendo essas mencdes e hashtags
colocados em listas de forma a identificar as suas ocorréncias. Este algoritmo para além de identificar
as mengdes e os hashtags identifica ainda os links dos ROs para com o auxilio ao webscraping possa

extrair, por exemplo o titulo e autores.

Através do uso da biblioteca do Python, Natural Language ToolKit (NLTK), é possivel eliminar
ambiguidade nos tweets através da remocdo da pontuacdo, a pontuacdo introduz ruido e agrega
pouco valor & capacidade de andlise, mas ao remover a pontuacdo de um texto torna-o nédo
estruturado. O processo de tokenization separa um texto em unidades, como frases ou palavras,
dando estrutura a um texto anteriormente ndo estruturado, por exemplo, a frase "palavras num tweet”
é dividida em tokens [palavras, num, tweet]. Esta tarefa é Gtil para preparar o texto a ser tratado por
um analisador léxico, que é a proxima etapa. Ap6s a tokenization do texto, podemos alimentar um
analisador léxico para remover stop words, pois sdo palavras comumente usadas hum determinado
idioma e ndo agregam nenhum valor aos dados, a biblioteca NLTK contém uma lista de palavras
irrelevantes em inglés. De seguida, o tweet passa por um processo de lematization, ou seja, reduz,

por exemplo as palavras "modelagem”, "modelado” e "modelador" a palavra raiz, "modelo".

Ao contetdo dos tweets, devidamente tratados com as técnicas de PLN, pretende-se inferir se um
tweet apresenta uma opinido sobre um determinado RO positiva, negativa ou neutra. Desta forma,
foi definido um sistema de atribuicdo do sentimento, que utiliza a variavel polarity da biblioteca
Textlob. A variavel polarity compreende valores entre [-1, 1] sendo que -1 define um sentimento

negativo e 1 um sentimento positivo.

Na fase de Modelacdo os dados séo interpretados através da sua visualizacdo grafica, possibilitando

extrair conhecimento dos dados.

A primeira visualizacdo consiste na origem geografica dos diversos tweets, ver Figura 2. Como se
pode visualizar existe uma diversidade de paises, os tweets recolhidos estdo maioritariamente

localizados na América do Norte, América Central e Europa. Através da analise dos idiomas é

21.2 Conferéncia da Associacao Portuguesa de Sistemas de Informagdo (CAPSI’2021) 9
13 a 16 de outubro de 2021, Vila Real e Viseu, Portugal



Oliveira e S4, et al. / Science Recommendations on Social Networks

possivel verificar que o inglés é o idioma predominante nos tweets, mas é possivel identificar que
ha tweets em 50 idiomas distintos.

Na Figura 3 pode-se analisar os ROs com mais tweets.

E possivel visualizar com quantos idiomas diferentes cada RO é partilhado pois, esta analise ajudara
a perceber o impacto que um RO pode ter na comunidade cientifica devido a sua partilha em vérias
localizagbes do mundo e com esta partilha universal, o0 RO chegara cada vez a mais pessoas e

comunidades cientificas impulsionando diversas trocas de opinides, ver Figura 4.
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Figura 2 — Origem geogréfica dos tweets

Numero por Objetos Cientificos

Ndmero

0
-

150

|

-

| |

EE ||||

& I

: ||

) IIIIIIIIIIIIIIII

Objetos Cientificos

Figura 3 — ROs com mais tweets

Pode-se verificar na Figura 3 que o RO mais partilhado é Efficacy and Safety of the mRNA-1273
SARS-CoV-2 Vaccine e na Figura 4 vé-se que esse RO foi partilhado em 15 idiomas diferentes o que
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permite concluir que um RO pode ser partilhado em qualquer lugar geogréfico e por isso surgem
meng¢Bes em diversos idiomas.

Pode-se ainda visualizar os ROs com mais mengdes nos tweets e 0 sentimento associado a essas
menc¢oes, ver Figura 5.

Com o objetivo de tentar aumentar a precisdo na extracdo do sentimento, alterou-se os tempos
verbais dos verbos nos tweets para o infinito. No entanto, verificou-se que ndo houve qualquer tipo

de alteracdo face & analise realizada com verbos na sua forma original.

Contagem de Idiomas por Objeto cientifico

N e INENEEESE N N ER CHC NNEEEEE
= Illllllll |

Objeto cientifico Efficacy and Safety of the mRNA-1273
o SARS-CoV-2 Vaccine &#124; NEJM
= Contagem de Idiomas 15

Figura 4 — ROs mais partilhados em idiomas distintos
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Figura 5 — ROs com mais tweets e sentimento associado

Numero

21.2 Conferéncia da Associagdo Portuguesa de Sistemas de Informagdo (CAPSI’2021) 11
13 a 16 de outubro de 2021, Vila Real e Viseu, Portugal



Oliveira e S4, et al. / Science Recommendations on Social Networks

De acordo com os dados recolhidos e considerado o estudo realizado, apresentam-se os hashtags e
as mencGes mais usadas, ver Figura 6. Percebe-se que o tema atual é referente ao estado pandémico

que se esta a viver e que é transversal a todo o mundo.

Como os hashtags que ocorrem com maior frequéncia estdo relacionados com o tema da pandemia,
os locais onde esses ROs sdo mencionados também confirmam esse facto, pois, por exemplo 0s
locais @JAMA current, @NEJM, @JAMANetwork, @sciencemagazine sdo locais onde

habitualmente ocorre a partilha de ROs da rea da salde.

Numero por Hashtag

Hashtag

........

Figura 6 — Frequéncia de hashtags e mengdes

A fase de Avaliacdo tem como objetivo avaliar e interpretar os resultados obtidos na fase anterior
(Modelacéo). Para a avaliacdo dos resultados foi elaborada uma apresentacdo a um painel de 10
investigadores associados ao projeto onde este trabalho foi desenvolvido, de forma a validar o
trabalho e perceber os pontos com potencial melhoria. Os investigadores questionaram a
classificagdo dos tweets em relacdo ao seu sentimento, pois ha tweets que considerados positivos ou

negativos, mas que ao serem lidos podem ser considerados como falsos positivos ou negativos.

Assim, foi considerada a variavel subjectivity que permite perceber se o texto € uma opinido pessoal
ou factual. A variavel subjectivity estd compreendida ente [0, 1] e quantifica a quantidade de opinides
pessoais e informagdes factuais contidas no texto, assim o valor 1 de subjectivity representa que o
tweet contém opinides pessoais e o valor 0 refere que o tweet consiste em opinifes factuais. Partindo
da combinagdo das variaveis polarity e subjectivity, é possivel obter uma relacdo entre as variaveis
polarity (eixo horizontal) e subjectivity (eixo vertical) representada na Figura 7. Para que um tweet
seja considerado com sentimento positivo a variavel polarity tem de ter um valor superiora 0,8 e a

variavel subjectivity tem de ser superior a 0,5, para considerar um tweet com sentimento negativo é
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preciso que variavel polarity seja menor que -0,8 e a variavel subjectivity superior a 0,5. Os valores
restantes sdo considerados com sentimento neutro. Isto serviu para identificar os ROs que tém uma

avaliacdo mais positiva, negativa ou neutra.

Assim, verifica-se que considerar a variavel subjectivity na analise de sentimento provoca uma
alteracdo nos resultados. Verifica-se que o numero de comentarios negativos e positivos baixa

consideravelmente aumentando o nimero de comentarios considerados neutros, ver Figura 8.

1 Opinido Pessoal

Negativo -1 | . 1 Positivo
L] L]

0 Facto

Figura 7 — Combinacdo das varidveis polarity e subjectivity

Numero por titulo e sentimento

i sentimento @ Negat:

{ \ FANENE

titulo

Figura 8 — ROs com mais tweets e sentimento associado (com subjectivity)

A percecéo da existéncia de falsos positivos e negativos foi efetuada através da leitura do texto de
cada tweet e como resultado verificou-se que os tweets positivos eram realmente positivos e 0s
negativos poderiam ser considerados falsos negativos, na Tabela 2 podem ser lidos exemplos de

tweets classificados como falsos positivos e negativos.
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] The WHO Task Force on Vaccines for Fertility Regulation. Its formation, objectives and research activities
§ g . Meaningful Engagement in the Nursing Home
2 TE . Efficacy and Safety of the mMRNA-1273 SARS-CoV-2 Vaccine &#124; NEIJM
. = The Ethical Defensibility of Harm Reduction and Eating Disorders

. Health anxiety related to problematic smartphone use and gaming disorder severity during COVID-19: Fear
g § of missing out as a mediator — PubMed
% & . RT @AArieNugraha: Flow-Based Independent Vector Analysis for Blind Source Separation - IEEE Journals
- & amp; Magazine http://t.co/xWLLe4k42u

Tabela 2 — Exemplos de tweets classificados como falsos positivos e negativos

A consideracdo da variavel subjectivity no modelo de classificagdo permitiu verificar que a
classificagdo dos tweets em termos de polaridade foi alterada. Na Tabela 3 sdo apresentados
exemplos de tweets classificados como positivos. Verifica-se que ndo se identificam classificacfes

de mencdes negativas.

. RT @andresrguez: The result of Moderna 's vaccine be very very good. http://t.co/VhmUGQ2yalL Via
@pmarsupia http://t.co/PaCviqqlx6

. Another awesome application of MPF code: #covid diagnosis through chest CT image processing and
#DeepLearning: http://t.co/xm2veVfLMf

. RT @robertoguerri: Looks good! Efficacy and Safety of the mRNA-1273 SARS-CoV-2 Vaccine | NEJM
http://t.coly8LrjVtBOu

Comentarios
Positivos

Tabela 3— Exemplos de tweets classificados como positivos

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma viséo de como as redes sociais podem ser usadas para partilhar opinides
sobre ROs.

Foi desenvolvido um modelo de classificagdo de ROs que tendo por base tweets partilhados no
Twitter que passaram por um processo de tratamento do texto (baseado em PLN) para

posteriormente ser extraida a polaridade (sentimento — positivo, neutro e negativo) nos tweets.

Este desenvolvimento foi elaborado tendo por base a linguagem e modelos em Python. O processo
de valida¢do dos dados foi 0 que exigiu mais esforgo para se atingir um nivel de confianca que

garanta que os dados estdo a ser tratados de acordo com o pretendido.

Pode-se afirmar que usar um sistema de classificacdo sobre mencGes de ROs nas redes sociais,
permite determinar os ROs mais mencionados bem como a polaridade dessas mencdes. A polaridade
das menc0es pode ser vista como recomendacg6es de ROs, o que permite determinar a relevancia dos
ROs. Assim, meng8es positivas a um RO podem ser vistas como uma recomendacdo, mas se a
polaridade for negativa, pressupde que o RO n&o tem relevéncia para ser recomendado. No entanto,

verifica-se que a maior parte das men¢Ges sdo neutras, isto acontece porque sdo mengdes publicadas
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pelos autores ou editores a referir que um RO foi publicado, ndo expressando qualquer opinido sobre

0 mesmo.

Verifica-se ainda que ndo existem mencdes negativas a ROs, podendo concluir-se que ndo é normal
entre a comunidade cientifica partilhar comentarios negativos relativamente a trabalhos publicados
por pares (autores), sobretudo se o autor dessas mencdes esta identificado. Isto é relevante pois o
processo de peer-review de ROs é um processo normalmente blind, isto é, o autor da revisdo ndo é

conhecido (mostrado).

E mais usual comentar positivamente o que se gosta, assim, 0s comentarios que se consideraram
positivos, sdo realmente positivos, pois estes transmitem uma opinido e ndo apenas uma

apresentacao factual de um RO.

Verifica-se que ha muitas partilhas nas redes sociais, mas a maior parte das vezes sdo uma mera

referéncia a um RO e n&o apresentam qualquer tipo de opinido (sentimento neutro).

Dessa forma, este estudo pode servir como base para um sistema de recomendacéo de ROs baseados
na partilha de mengGes em redes sociais. Uma mengdo, mesmo neutra & uma referéncia a um RO e

se for positiva, entdo, torna esse RO ainda mais relevante.

Este trabalho apresenta limitagcGes, nomeadamente, o facto de sé se ter utlizado uma rede social, mas

como referido atrés, 0 acesso a dados de plataformas sociais esta cada vez mais limitado.

Como trabalho futuro, sugere-se estudar quem faz mengdes nas redes sociais de forma a perceber

guem sdo os influencers e que tipos de recomendac0es eles fazem.

AGRADECIMENTOS

Este trabalho foi financiado por fundos nacionais através da FCT - Fundagdo para a Ciéncia e
Tecnologia no &mbito do Projeto ScopeUIDB/00319/2020.

REFERENCIAS

Al-Shamri, M. Y. H. (2016). User profiling approaches for demographic recommender systems.
Knowledge-Based Systems, 100, 175—187. https://doi.org/10.1016/j.knosys.2016.03.006
Arora, A., Bansal, S., Kandpal, C., Aswani, R., & Dwivedi, Y. (2019). Measuring social media
influencer index- insights from facebook, Twitter and Instagram. Journal of Retailing and
Consumer Services, 49, 86—101. https://doi.org/10.1016/j.jretconser.2019.03.012

Babin, J., & Hulland, J. (2019). Exploring online consumer curation as user-generated content: A
framework and agenda for future research, with implications for brand management. Spanish
Journal of Marketing - ESIC, 23(3), 325—338. https://doi.org/10.1108/SIME-07-2019-0053

Bai, X., Wang, M., Lee, 1., Yang, Z., Kong, X., & Xia, F. (2019). Scientific paper recommendation: A
survey. IEEE Access. Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2890388

Bamakan, S. M. H., Nurgaliev, 1., & Qu, Q. (2019, January 1). Opinion leader detection: A
methodological review. Expert Systems with  Applications. Elsevier Ltd.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.07.069

21.2 Conferéncia da Associacao Portuguesa de Sistemas de Informagdo (CAPSI’2021) 15
13 a 16 de outubro de 2021, Vila Real e Viseu, Portugal



Oliveira e S4, et al. / Science Recommendations on Social Networks

Bik, H. M., & Goldstein, M. C. (2013). An Introduction to Social Media for Scientists. PLoS Biology,
11(4). https://doi.org/10.1371/journal.pbio.1001535

Bornmann, L. (2011). Scientific peer review. Annual Review of Information Science and
Technology, 45. https://doi.org/10.1002/aris.2011.1440450112

Byrne, E., Kearney, J., & MacEvilly, C. (2017). The Role of Influencer Marketing and Social
Influencers in Public Health. Proceedings of the Nutrition Society, 76(OCE3), 76.
https://doi.org/10.1017/s0029665117001768

Deng, F. (2015). Utility-based Recommender Systems Using Implicit Utility and Genetic Algorithm
(pp- 860—864). Atlantis Press. https://doi.org/10.2991/meic-15.2015.197

Devchand, R., Sheehan, P., Gallivan, J. M., Tuncer, D. M., & Nicols, C. (2017). Assessment of a
National Diabetes Education Program diabetes prevention toolkit: The D2d experience.
Journal of the American Association of Nurse Practitioners, 29(9), 514—520.
https://doi.org/10.1002/2327-6924.12499

Dhanesh, G. S., & Duthler, G. (2019). Relationship management through social media influencers:
Effects of followers’ awareness of paid endorsement. Public Relations Review, 45(3), 101765.
https://doi.org/10.1016/j.pubrev.2019.03.002

Ewing, M. (2011). 71% more likely to purchase based on social media referrals. HubSpot, United
States.

Fayyaz, Z., Ebrahimian, M., Nawara, D., Ibrahim, A., & Kashef, R. (2020). Recommendation
systems: Algorithms, challenges, metrics, and business opportunities. Applied Sciences
(Switzerland), 10(21), 1—20. https://doi.org/10.3390/app10217748

Jomsri, P., Sanguansintukul, S., & Choochaiwattana, W. (2010). A framework for tag-based
research paper recommender system: An IR approach. In 24th IEEE International Conference
on Advanced Information Networking and Applications Workshops, WAINA 2010 (pp. 103—
108). https://doi.org/10.1109/WAINA.2010.35

Kartajaya, H., Kotler, P., & Hooi, D. H. (2019). Marketing 4.0: Moving from Traditional to Digital.
In Asian Competitors (pp. 99-123). World Scientific Publishing Co. Pte. Ltd.
https://doi.org/10.1142/9789813275478_0004

Keith Norambuena, B., Lettura, E. F., & Villegas, C. M. (2019). Sentiment analysis and opinion
mining applied to scientific paper reviews. Intelligent Data Analysis, 23(1), 191—214.
https://doi.org/10.3233/IDA-173807

Ki, C. W. ‘Chloe,” Cuevas, L. M., Chong, S. M., & Lim, H. (2020). Influencer marketing: Social media
influencers as human brands attaching to followers and yielding positive marketing results by
fulfilling needs. Journal of Retailing and Consumer Services, 55, 102133.
https://doi.org/10.1016/j.jretconser.2020.102133

Klampanos, I. A., Manning, C., Raghavan, P., & Schiitze, H. (2009). Introduction to information
retrieval. Information Retrieval, 12(5),609—612. https://doi.org/10.1007/s10791-009-9096-x

Montgomery, D. C. (2009). Introduction to Statistical Quality Control. 6th Edition, John Wiley &
Sons, New York.

Morris, M., & Ogan, C. (1996). The internet as mass medium. Journal of ComputerMediated
Communication., 1(4), 1—10. https://doi.org/10.4324/9781315189772-25

Nascimento, C., Laender, A. H. F., Silva, A. S. da, & Goncalves, M. A. (2011). A source independent
framework for research paper recommendation. In Proceedings of the ACM/IEEE Joint
Conference on Digital Libraries (pp. 297—306). https://doi.org/10.1145/1998076.1998132

Nielsen. (2016). Sales Effect Study: Influencer Marketing. TapInfluence.

Olenski, S. (2012). Are Brands Wielding More Influence In Social Media Than We Thought?
Forbes.

Parra-Santander, D., & Brusilovsky, P. (2010). Improving collaborative filtering in social tagging
systems for the recommendation of scientific articles. In Proceedings - 2010 IEEE/WIC/ACM
International Conference on Web Intelligence, WI 2010 (Vol. 1, pp. 136—-142).
https://doi.org/10.1109/WI-IAT.2010.261

Rakuten Marketing. (2019). Influencer Marketing - Global Survey - Consumers. Rakuten
Marketing. Retrieved from https://www.iab.com/wp-content/uploads/2019/03/Rakuten-
2019-Influencer-Marketing-Report-Rakuten-Marketing.pdf

Ramzan, B., Bajwa, I. S., Jamil, N., & Mirza, F. (2019). An intelligent data analysis for hotel
recommendation systems using machine learning. In Scientific Programming 2019.

Sarwar, B. M., Karypis, G., Konstan, J., & Ried], J. (2002). Recommender Systems for Large-scale
E-Commerce : Scalable Neighborhood Formation Using Clustering. In Proceedings of the fifth
international conference on computer and information technology.

Schafer, J. Ben, Frankowski, D., Herlocker, J., & Sen, S. (2007). Collaborative filtering

21.2 Conferéncia da Associacao Portuguesa de Sistemas de Informagdo (CAPSI’2021) 16
13 a 16 de outubro de 2021, Vila Real e Viseu, Portugal



Oliveira e S4, et al. / Science Recommendations on Social Networks

recommender systems. In Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture
Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics) (Vol. 4321 LNCS, pp.
291—324). Springer Verlag. https://doi.org/10.1007/978-3-540-72079-9_9

Sen, M., & Udgirikar, S. (2013). Survey Paper on Web Recommendation System. International
Journal of  Science and  Research, 4, 2319—7064. Retrieved from
https://doi.org/10.21275/v4i11.n0v151592

Silva, L. J. O. L. (2002). Implicacbes cognitivas e sociais da globalizacdo das redes e servicos
telemdaticos: estudo das implicacoes da comunicacdo reticular na dindmica cognitiva e social
da Comunidade Cientifica Portuguesa. Centro Atlantico.

Sugiyama, K., & Kan, M. Y. (2011). Serendipitous recommendation for scholarly papers considering
relations among researchers. In Proceedings of the ACM/IEEE Joint Conference on Digital
Libraries (pp. 307—310). https://doi.org/10.1145/1998076.1998133

Wang, G., He, X. R., & Ishuga, C. I. (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

Watermeyer, R. (2010). Social network science: Pedagogy, dialogue, deliberation. Journal of
Science Communication, 9(1), 1—9. https://doi.org/10.22323/2.09010204

Wielki, J. (2020). Analysis of the role of digital influencers and their impact on the functioning of
the contemporary on-line promotional system and its sustainable development. Sustainability
(Switzerland), 12(17), 7138. https://doi.org/10.3390/su12177138

Xu, L., Jiang, C., Chen, Y., Ren, Y., & Liu, K. J. R. (2019). User participation in collaborative
filtering-based recommendation systems: A game theoretic approach. IEEE Transactions on
Cybernetics, 49(4), 1339—1352. https://doi.org/10.1109/TCYB.2018.2800731

21.2 Conferéncia da Associacao Portuguesa de Sistemas de Informagdo (CAPSI’2021) 17
13 a 16 de outubro de 2021, Vila Real e Viseu, Portugal



	Science Recommendations on Social Media Platforms
	Recommended Citation

	1. Introdução
	2. Estado da Arte
	2.1. Recomendação
	2.2. Algoritmos de Recomendação
	2.3. Sistema de recomendação baseado em menções
	2.4. Sistema de recomendação baseado em Influencers
	2.5. Recomendação aplicados à Ciência

	3. Trabalho Realizado
	4. Conclusão
	Agradecimentos
	Referências

