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Abstract

The exponential growth of digital libraries poses a challenge to infor-
mation retrieval, often resulting in information overload and siloed
reading. This work proposes a multidisciplinary framework that
bridges Library Science and Computer Engineering to enhance sci-
entific paper recommendation. By integrating controlled vocabulary-
based semantic analysis with graph-based centrality metrics, the
proposed solution addresses traditional limitations such as the cold-
start problem and lack of diversity. The framework utilizes a hybrid
filtering approach, combining content-based and collaborative meth-
ods with advanced bibliographic heuristics. This integration aims
to facilitate interdisciplinary knowledge transfer and improve the
precision of literature reviews in STEM fields. This framework ad-
dresses the limitations of traditional approaches by incorporating
semantic analysis and graph-based metrics, showing superior accu-
racy (89.05%) with hybrid metadata and robust semantic coverage
for cold-start scenarios. The inclusion of ontologies and contextual
metadata significantly improves collaborative filtering, reinforcing
the importance of semantics for performance.
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1 INTRODUCAO

A exploséo informacional em repositérios digitais afetou diversas
areas do conhecimento, dentre elas a Ciéncia da Informacéo (CI). Por
ser uma area inerentemente interdisciplinar, a CI necessita de um
forte contexto informacional para estruturar o conhecimento; do
contrario, os termos recuperados tornam-se polissémicos, criando
barreiras complexas para pesquisadores nas areas de Ciéncia, Tec-
nologia, Engenharia e Matematica (STEM). [5, 6]

Além disso, a revisao da literatura enfrenta o desafio da sobre-
carga informacional e da dificuldade em filtrar relevancia em meio
ao ruido de dados [5]. E neste ecossistema de alta complexidade
que os Sistemas de Recomendacio (SR) emergem nao apenas como
ferramentas auxiliares, mas como infraestruturas criticas paraanave-
gacdo do conhecimento [7]. Sistemas tradicionais de Recuperacéo da
Informacéo (SRI), focados apenas em palavras-chave ou contagem
simples de citagdes, falham em capturar a seméantica profunda dos
textos, pois frequentemente trazem dados representados apenas por
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palavras-chave, o que néo reflete o real contetido seméantico dos
documentos, dificultando assim a transferéncia de conhecimento
interdisciplinar [6].

Para enfrentar estas falhas, os Sistemas de Organiza¢ao do Conhec-
imento (SOC) contribuem para que a semantica seja complexa, visto
que é uma forma de representar e organizar, de forma estruturada e
sistematica, um dominio do conhecimento[4]. E esse Sistema de Or-
ganizacdo do Conhecimento (SOC) que atua como ponte semantica
entre a linguagem natural e polissémica presente nos documentos
e arepresentacdo estruturada exigida pelos algoritmos. Sendo assim,
a complexidade inerente a representacéo do conhecimento reside
no equilibrio entre a especificidade necessaria para descrever um
item tnico e a generalizagio necessaria para agrupa-lo em categorias
recuperaveis.

As questdes relativas a analise conceitual, a compreensio da na-
tureza, do significado e do escopo dos conceitos ocupam, portanto,
um lugar de destaque nas operacdes técnicas. Nao se trata apenas de
atribuir rétulos, mas de mapear dominios de conhecimento, estabele-
cendo conexdes que permitam a recuperagio da informacao precisa.

Historicamente, bibliotecas digitais tentaram mitigar esse prob-
lema com algoritmos de Filtragem Colaborativa (CF) e Baseada em
Contetdo (CBF). No entanto, abordagens isoladas sofrem limitagdes
técnicas severas: a CF enfrenta a esparsidade de dados e o problema
de cold-start (novos itens sem interacdo), enquanto a CBF muitas
vezes ignora a qualidade intrinseca e o impacto bibliométrico da obra
[10,15].

Para superar tais barreiras, a literatura sugere a hibridizagio de
métodos. Pesquisas seminais, como o sistema Scienstein, demons-
traram que a unifo de analise de citacdes, analise de autoria e classi-
ficagdes implicitas supera motores de busca convencionais [8]. Este
trabalho propde o Framework Semantico-Hibrido (FSH-Rec), que op-
eracionaliza esses conceitos, unindo a organizagéo do conhecimento
com a capacidade de processamento algoritmico.

2 ARQUITETURA DO SISTEMA PROPOSTO

O framework, denominado Hybrid-Semantic Scientific Recommender
(HSSR), opera através de um pipeline sequencial. Para estruturar o
processamento, o sistema foi dividido em quatro estagios funcionais,
cujas entradas e processos de transformacéo estdo detalhados na
Tabela 1. A arquitetura utiliza instrumentos de controle de vocab-
ulario para superar a ambiguidade linguistica e a esparsidade de
dados.
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Tabela 1: Fluxo de Processamento: Médulos, Entradas e Saidas
do HSSR

Moédulo Dados de Entrada  Técnica/Processamento  Saida (Output)

1. Ingestao Metadados Brutos Normalizacio e Limpezade Dataset Estrutu-
(Web/APIs) Dados rado

2. Seméantico (MPS)  Titulo, Resumo, Expansdo via Vocabulario Vetor de Perfil

Keywords Controlado (CSO) e Classi- (P,)
ficagdo ID3
3. Grafo (AGC) Lista de Referéncias Ponderacdo Contextual de  Score de Central-
e Citacoes Secdes e PageRank idade

4. Fusédo (Hibrido) =~ Vetores P,, Scores Combinagdo Linear com Lista Rankeada

de Grafo e Historico ~ Fator de Diversidade (y) Sfinal

2.1 Modulo de Processamento Semantico (MPS)

Este moédulo trata o contetido textual para gerar o vetor de perfil do
artigo (P,). Diferente de abordagens puramente estatisticas (TF-IDF),
o MPS implementa uma estratégia de normalizacao terminologica
baseada em vocabularios controlados, adaptando as abordagens
de [3] e [12]:

(1) Pré-processamento e Stemming: Aplica-se a remogéo de
stopwords e o algoritmo de Porter para reducio de palavras
aos seus radicais. Esta etapa prepara os termos livres para
serem confrontados com a linguagem controlada.

(2) Expansao via Vocabulario Controlado: Cada termo ex-

traido é mapeado contrauma estruturahierarquica padronizada,

utilizando a Computer Science Ontology como tesauro de
referéncia. Se um termo t é validado no vocabulario, seus
Termos Genéricos (TG) imediatos sdo incorporados ao ve-
tor de caracteristicas com um peso de decaimento A =0.5.
Isso garante que um artigo indexado com o termo especifico
“LSTM” sejarecuperado em uma busca pelo termo autorizado
mais amplo “Redes Neurais Recorrentes”.

Classificacao Supervisionada (ID3): Para categorizar a
area de conhecimento macro do artigo, utilizamos uma im-
plementacdo do algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3),
conforme validado por [11]. O ID3 calcula o ganho de infor-
magcao dos termos normalizados para construir uma arvore
de decisdo que classifica o documento em categorias temati-
cas pré-estabelecidas, reduzindo o ruido informacional.

(3

=

2.2 Motor de Grafos e Ponderacio de Citacoes

Enquanto o MPS garante a consisténcia terminoldgica, este motor
analisa a estrutura de citacdo. O sistema modela a base de dados
como um grafo direcionado G =(V,E). A inovacéo proposta reside
na Ponderacao Contextual de Arestas. Baseando-se na heuristica
de [9], o peso w;; de uma citacdo do artigo i para o artigo j é calculado
conforme a secio estrutural onde a citacio ocorre:

N
Wij =Z5(sk)-Impacto(sk) (1)

k=1
Onde (sy) indica a presenca da citacio na se¢io s; e Impacto(s)
segue a distribui¢do: Metodologia (0.5), Resultados (0.3), Introducéo
(0.1) e Outros (0.1). Isso privilegia obras que fornecem embasamento
metodoldgico real, filtrando citacdes meramente protocolares. Além
disso, aplicam-se métricas de centralidade (PageRank) para identi-

ficar autores de referéncia na rede [16].

2.3 Mecanismo de Fusao Hibrida e Diversidade

O nucleo do recomendador combina os scores dos termos controla-
dos com a analise bibliométrica. Para mitigar o problema da “bolha
de filtro” e garantir a transferéncia de conhecimento interdisciplinar
[6], o score final S¢;nq para um par usuério-artigo (u,a) é dado por:

Sfinal (u’a) =a 'Sim(uapcontrolado) +ﬁ'Rank(Ga) +y~Div(a,Ru) (2)
Onde:

o Sim(u,Pontrolado): Similaridade cosseno entre os termos de
interesse do usuario e o vetor normalizado do artigo.

o Rank(G,): Score de centralidade normalizado do artigo no
grafo de citagdes.

e Div(a,R,): Fator de diversidade que penaliza itens muito
similares aos ultimos N artigos lidos pelo usuario (R,). Esta
abordagem de utilizar o histdrico de leitura para refinar a
precisdo semantica segue o modelo proposto por [2].

e a,f,y: Hiperparametros ajustaveis (0.4, 0.4, 0.2).

O uso de vocabularios controlados neste estagio sdo o ponto
chave para resolver o problema de sinonimia e polissemia que fre-
quentemente degrada a performance de sistemas baseados apenas
em palavras-chave livres [13].

2.4 Arquitetura Terminolégica

Nesta etapa a Organiza¢io do Conhecimento (OC) se estabelece nao
apenas como uma técnica auxiliar, mas como a disciplina fundamen-
tal para a arquitetura de sistemas inteligentes [14].

Como disciplina basilar na arquitetura de sistemas inteligentes, a
OC prové os métodos para o desenvolvimento de SOCs. Tais instru-
mentos atuam na zona de interseccdo entre a comunicagdo humana
(inerentemente subjetiva e polissémica) e as estruturas de dados rigi-
das, garantindo a exatiddo terminoldgica exigida pelo processamento
computacional. [14]

Para melhorar a distribuic¢do dentro dos SOCs e sua adequagio
a variedade de complexidades existentes, as principais categorias
discutidas naliteratura e sua relevancia para o processo de conversio
descrito por Barbosa et al. [4] estdo sintetizadas na Tabela 2:

Tabela 2: [4]Tipologia e Complexidade dos Sistemas de
Organizacao do Conhecimento (SOCs)

Tipo de SOC Estrutura Caracteristicas  Princi- Exemplos Tipicos Relevancia  (Linked
pais Data/SKOS)
Listas de Termos Plana Listasalfabéticas, glossarios. Glossarios  técnicos, Conversio trivial para

Baixo controle. Dicionérios. skos: ConceptScheme.

Arquivos de Autoridade  Lista Controlada ~ Controle de nomes e desam- LC Name Authority, Identificagao de entidades

biguagdo. VIAF. (MADS/RDF ou SKOS).
Taxonomias Hierérquica Divisio ordenada. Relagio Taxonomias bio, E- Mapeéveis para
estrita is-a. commerce. skos:broader/narrower.

Cabecalhos de Assunto ~ Pré-coordenada  Frases com subdivisdes. LCSH (Library of Con- Desafiam  SKOS  (pré-
Hierarquia implicita. gress). coordenagio).

Tesauros Relacional Relagdes de Equivaléncia, Tesauro da UNESCO, Candidato ideal para SKOS
Hierarquia e Associagio.  AGROVOC. e Web Semantica.
Ontologias LégicaFormal ~ Classes, axiomas e inferén- Gene Ontology, CIDOC-  Mais complexas que SKOS

cia. CRM. (Raciocinio).

Na presente Reviséo, o SOC é considerado parte fundamental na
contribuicdo das habilidades de normalizagio terminolégicas, de
Vocabularios Controlados, e os Tesauros a qual é um dispositivo
de controle terminolégico usado para traduzir a linguagem natural
dos documentos, dos indexadores ou dos utilizadores para uma lin-
guagem de sistema mais restrita [14], abrangendo defini¢des claras
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de conceitos fornecidos por Termos Gerais padronizados hierarquica-
mente [4] que foram adaptados para a interacdo com os Sistemas de
Recomendacio.

A eficécia do tesauro reside na sua estrutura relacional, que per-
mite ao sistema de recomendagdo “navegar® pelo conhecimento e
inferir relevincia mesmo quando os termos exatos nio coincidem.

3 LITERATURA CORRELATA

Para fundamentar a arquitetura proposta, realizou-se uma revisio sis-
tematica da literatura, sumarizada na Tabela 3. Esta analise destaca
modelos hibridos, de Machine Learning (ML) e semanticos, con-
siderando os resultados reportados por esses trabalhos em seus re-
spectivos benchmarks para identificar tendéncias e lacunas.

Tabela 3: Comparativo Métricas de Desempenho de Modelos
Relatos em Sistemas de Recomendacao Hibridos e Semanticos
Métricas extraidas dos estudos citados, refletindo o desempenho reportado
por seus autores em seus respectivos contextos e benchmarks. Selecionadas por
sua relevancia na avaliacao de sistemas de recomendacao, incluindo cold-start
e diversidade.

Referéncia Modelo/Técnica Métrica Principal Resultado

Rubio & Gulo [11] Algoritmo ID3 (ML) Acuracia 89.05%

Wayesa et al. [17] Hibrido (Padrdo + Semantica) F1-Score 0.521 (Hibrido)
Word Embedding F1-Score 0.569 (Embedding)

Sakib et al. [12] Hibrido (CBF + CF) Precision/Recall > Baselines™

Al-hassan et al. [1] Ontologia + CF Significancia (p-value) <0.001

Cunningham et al. [6] GraphSAGE / ComBSAGE Recall

*Superou baselines em F1-measure, MAP ¢ MRR (valores exatos variam por dataset).

Alto (Interdiscip.)

A anélise dos resultados reportados na Tabela 3 indica que abor-
dagens baseadas em classificacdo supervisionada (ex: ID3 [11]) al-
cancam alta acurécia (89.05%). Embora os estudos utilizem bases
de dados distintas, a sintese destes resultados permite inferir que a
hibridizacdo de metadados oferece uma cobertura seméantica mais
robusta para cenarios de cold-start do que métodos puramente co-
laborativos [17]. Para o desenvolvimento do HSSR, planeja-se a
replicacdo destes métodos sob um benchmark comum (DBLP) para
garantir a comparabilidade direta do desempenho.

BIBLIOMETRICAS 0c
SISTEMAS DE TESAUROS

RECOMENDAGAD | yioeABUL ARIOS
CONTROLADOS

ALGORITMOS

ARQUITETURA TECNICA
FRAMEWORKS

Figura 1: Intersecao multidisciplinar

A necessidade dessa abordagem hibrida é ilustrada na Figura 1,
que demonstra a intersecdo fundamental entre os algoritmos de en-
genharia e os métodos de Organizacido do Conhecimento (OC) para
a eficacia dos sistemas de recomendagio.

4 CONSIDERACOES FINAIS

A convergéncia entre a curadoria de dados da Ciéncia da Informacéo
e o processamento algoritmico da Engenharia permite a criacéo de
sistemas de recomendag@o mais resilientes. A proposta apresentada
utiliza as melhores praticas identificadas na revisio sistematica, es-
pecificamente a hibridizagéo [12] e a classificagdo bibliométrica de
[11] para justificar um modelo que atua como facilitador epistémico.
Contribuindo para a validagido dos vocabularios controlados nas di-
versas areas do conhecimento, estruturando a informacéo de forma
clara e significativa, que culminem o ponto de intersecéo entre a
Biblioteconomia e a Engenharia da Computacéo.

O proéximo passo envolve a implementacdo do protétipo e vali-
dacdo com bases abertas, como a DBLP computer science bibliography.
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