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Resumo

A abundancia de artigos disponiveis destaca a crescente relevancia dos sistemas de recomendacdo. Este estudo realizou
uma revisdo sistematica da literatura com o objetivo de identificar o estado da arte dos sistemas de recomendagao de
artigos cientificos. Foram identificadas abordagens que utilizam embeddings para capturar similaridade semantica,
fatoracdo de matrizes probabilisticas para integrar relagdes entre artigos e autores. Os resultados indicam uma predomi-
nancia de modelos hibridos, com utiliza¢do de LLMs e modelagem time-aware. Conclui-se que, embora haja avangos
significativos, persistem lacunas relacionadas em padronizagdo de métricas e reprodutibilidade dos experimentos, além
de oportunidades para o desenvolvimento de modelos contextualmente personalizados.

Palavras-Chave: Palavras-chaves: Sistemas de recomendacdo. Artigos cientificos. Contexto temporal.

Abstract

The abundance of available articles highlights the growing relevance of recommendation systems. This study conducted
a systematic review of the literature with the aim of identifying the state of the art in scientific article recommendation
systems. Approaches were identified that use embeddings to capture semantic similarity and probabilistic matrix
factorization to integrate relationships between articles and authors. The results indicate a predominance of hybrid
models, using LLMs and time-aware modeling. It is concluded that, although there have been significant advances, gaps
remain in the standardization of metrics and reproducibility of experiments, as well as opportunities for the development
of contextually customized models.

Keywords: Recommendation Systems. Scientific Articles. Temporal Context.

1 Introducao

Atualmente, existe uma enorme variedade de informacoes
e produtos disponiveis na Internet, o que torna a busca e
a escolha por um item adequado uma tarefa desafiadora.
Por exemplo, nas grandes lojas virtuais existem dezenas
ou mesmo centenas de itens de um mesmo tipo (compu-
tadores, periféricos etc.), nos streamings ha uma grande

variedade de musicas, filmes e séries e nas bibliotecas di-
gitais ha milhares ou mesmo milhdes de publicacdes. Os
sistemas de recomendacdo sdo ferramentas utilizadas para
orientar os usuarios na escolha de produtos, servicos ou
informacoes de seu interesse. A grande quantidade de in-
formagdes disponiveis ao usuario na era digital combinada
com o objetivo de fornecer uma melhor experiéncia do usu-
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ario em diferentes sistemas tornou os sistemas de reco-
mendacdo extremamente relevantes na atualidade (Chen
etal., 2013).

Um dos pontos de aplicacdo dos sistemas de recomen-
dagdo é na recomendacao de artigos cientificos. O cenario
de producio cientifica no mundo esta em crescimento,
gerando uma grande quantidade de publica¢ées nas di-
versas areas do conhecimento. Onde ha muitas informa-
¢Oes, é preciso organiza-las e seleciona-las, para obter
uma melhor compreensdo das mesmas, transformando-
as em conhecimento (Mugnaini et al., 2014). Os sistemas
de recomendacdo de artigos cientificos podem auxiliar os
pesquisadores a encontrar as publicacdes mais relevantes
e atualizadas para suas areas de interesse, bem como a
identificar tendéncias e lacunas de pesquisa.

Esses sistemas podem ser baseados em diferentes abor-
dagens, como filtragem baseada em contetdo, filtragem
colaborativa ou uma combinacao hibrida dessas técnicas.
De maneira resumida, na filtragem baseada em contetido,
sao recomendados itens parecidos com aqueles ja consu-
midos pelo usudario. Por exemplo, se um usudrio costuma
ler artigos sobre Aprendizado Profundo, o sistema reco-
mendara artigos sobre esse assunto. Ja na filtragem co-
laborativa, o sistema fara suas recomendac¢des com base
nos padrdes de consumo de pessoas “parecidas” com vocé.
Por exemplo, se as pessoas que estdo lendo artigos sobre
Aprendizado Profundo também estdo lendo artigos sobre
Grandes Modelos de Linguagem e vocé esta lendo artigos
sobre Aprendizado Profundo, entdo o sistema te recomen-
dara artigos sobre Grandes Modelos de Linguagem. Os
sistemas que adotam uma abordagem hibrida geralmente
apresentam resultados mais eficazes, devido a integracao
de informacdes tanto dos usuarios quanto das caracteris-
ticas do contetido dos artigos (Gano and Morisio, 2017).

Dois fatores sdo considerados fundamentais para a evo-
lucao recente dos sistemas de recomendacdo. O primeiro
é a grande disponibilizacdo de dados sobre contetidos (ou
produtos) e informacoes de redes sociais, que permitem o
desenvolvimento de abordagens mais sofisticadas de fil-
tragem colaborativa. O segundo é o desenvolvimento de
novas abordagens que permitem a exploracao dos dados
disponiveis de forma mais complexa, utilizando, por exem-
plo, os grandes modelos de linguagem ou redes neurais de
grafos.

As particularidades de cada tipo de sistema de recomen-
dacdo, tais como objetivo, tipo de item recomendado e tipo
de informacao disponivel, possibilitam a criacdo de siste-
mas totalmente diferentes, com caracteristicas proprias
de um dado dominio. Neste contexto, uma revisao siste-
matica atualizada sobre os sistemas de recomendagao de
artigos cientificos se torna ttil e necessaria e este é o ob-
jetivo do presente trabalho: identificar o estado da arte
sobre sistemas de recomendagcao de artigos cientificos.

2 Conceitos Basicos

Esta secdo apresenta alguns conceitos fundamentais rela-
cionados a sistemas de recomendagao de artigos cientifi-
cos, discutindo seus diversos tipos e destacando os princi-
pais desafios envolvidos nesse campo de pesquisa. Nesta
secdo também sdo apresentados conceitos ligados a tecno-

logias ou abordagens utilizadas para ajudar a resolver os
desafios da area.

Sistemas para recomendacdo de artigos cientificos po-
dem ser baseados em diferentes abordagens, como filtra-
gem colaborativa, filtragem baseada em contetido ou uma
combinagdo hibrida dessas técnicas. Os sistemas que ado-
tam uma abordagem hibrida geralmente apresentam re-
sultados mais eficazes, devido a integracdo de informacoes
tanto dos usudarios quanto das caracteristicas do contetido
dos artigos (Cano and Morisio, 2017).

A filtragem colaborativa é uma técnica que utiliza as
interacgdes e preferéncias de um grupo de pesquisadores
para fazer recomendacoes. Ela identifica padroes e rela-
¢Oes entre pesquisadores e artigos com base em dados
histéricos de leitura, citacdes ou colaboracdes em projetos
cientificos. Essa abordagem é especialmente titil quando
ha um grande volume de dados disponiveis e uma comu-
nidade cientifica ativa, permitindo identificar afinidades e
recomendar artigos com base nas preferéncias de pesqui-
sadores semelhantes.

A filtragem baseada em conteddo analisa as caracte-
risticas dos artigos em si, como o contetido textual, as
areas tematicas, as palavras-chave e os topicos abordados.
Essa abordagem busca encontrar artigos similares com
base nessas caracteristicas e recomendar aqueles que se-
jam relevantes para o pesquisador, levando em conta seu
histérico de leitura e suas areas de interesse. Essa aborda-
gem é particularmente Util quando ha informagdes ricas
e estruturadas sobre os artigos disponiveis, permitindo
recomendacdes com base na similaridade de contetido.

Ao combinar as abordagens de filtragem colaborativa e
baseada em contetido, os sistemas hibridos podem superar
as limitacdes individuais de cada uma dessas técnicas. Eles
podem aproveitar tanto a sabedoria coletiva dos pesquisa-
dores quanto as informacoes detalhadas sobre os artigos
para fornecer recomendagdes mais precisas, abrangentes
e relevantes.

Portanto, ao optar por uma abordagem hibrida na cons-
trucdo de sistemas de recomendacdo para artigos cienti-
ficos, é possivel obter resultados aprimorados, proporci-
onando aos pesquisadores uma experiéncia mais perso-
nalizada e aumentando a efetividade das recomendagdes
feitas pelos sistemas (Cano and Morisio, 2017).

2.1 Inicializagdo a frio

O problema de inicializacdo a frio (cold start) nos algorit-
mos de recomendacdo de artigos cientificos refere-se a di-
ficuldade de recomendar artigos recém-publicados ou re-
comendar artigos a pesquisadores com pouca ou nenhuma
informacdo recente devido a falta de informacoes histdri-
cas, como informacdes de publica¢des ou citacdes desse
pesquisador. Normalmente esse problema ocorre quando
um novo pesquisador entra na plataforma sem histérico
de publicacao suficiente (Bai et al., 2019).

Quando se trata de novos artigos cientificos, se estes
possuem dados e metadados associados, a recomendagao
baseada em contetdo consegue lidar bem com este pro-
blema: com base nas caracteristicas do artigo ele é su-
gerido aos pesquisadores que costumam ler artigos com
as mesmas caracteristicas, por exemplo, sobre 0 mesmo
assunto ou publicado pelos mesmos autores.
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Ja a inicializagdo a frio de um novo pesquisador apre-
senta desafios significativos e geralmente é abordada de
duas maneiras. Quando ndo ha histdrico de utilizacido do
sistema e nenhuma informacao de perfil do pesquisador
esta disponivel (como area de atuagao, funcao, formacao,
entre outras), os sistemas normalmente sugerem artigos
que estdo em alta nos ultimos dias, semanas ou meses. Es-
ses artigos sao selecionados com base em sua popularidade,
numero de citagdes ou relevancia em contextos especifi-
cos, oferecendo sugestoes globais ou personalizadas com
base na localizacdo do usuario.

Por outro lado, se houver informacdes de perfil asso-
ciadas ao usuario, os sistemas tendem a empregar uma
abordagem de filtragem colaborativa. Nesse caso, sao su-
geridos artigos que estao sendo lidos por pesquisadores
com perfis semelhantes, utilizando a similaridade de per-
fis como critério de sele¢do. Essa similaridade é medida a
partir de dados diversos do perfil, permitindo uma reco-
mendacao mais precisa e alinhada aos interesses do novo
usuario.

2.2 Time-Aware

O time-aware refere-se a capacidade de um sistema ou
algoritmo de recomendacao de levar em consideragao a
dimensao temporal ao fornecer recomendagoes persona-
lizadas. Em um contexto de Sistemas de Recomendacao
Sensiveis ao Tempo, a no¢do de time-aware envolve a uti-
lizagao do tempo como um elemento crucial na geracao
de recomendacoes. Isso significa considerar nao apenas
as preferéncias atuais do usuario e as caracteristicas dos
itens, mas também levar em conta 0 momento em que a re-
comendacdo esta sendo feita, como o horario do dia, o dia
da semana, a estacdo do ano, entre outros aspectos tem-
porais. Ao ser time-aware, um sistema de recomendacao
pode adaptar suas sugestdes com base em padrdes tem-
porais, comportamentos passados do usuario e contextos
especificos relacionados ao tempo, resultando em reco-
mendagdes mais personalizadas e relevantes (de Borba
etal., 2017).

3 Planejamento

O objetivo desta revisdo sistematica é realizar a identifica-
¢do e analise dos métodos e técnicas utilizados em sistemas
de recomendacdo, visando a identificar abordagens para
recomendar artigos cientificos aos pesquisadores, bem
como as limitacOes encontradas na literatura existente
sobre o assunto. A lista abaixo enumera as questoes de pes-
quisa a serem respondidas com a realizacdo desta revisao.

i. Que tipos de sistemas de recomendacao de artigos
cientificos sdo desenvolvidos (Baseados em conteudo,
Filtros colaborativos, Hibridos ou ha outros)?

ii. Quais sdo os métodos utilizados para o desenvolvi-
mento dos sistemas?

iii. Quais sao as bases de dados utilizadas nesses siste-
mas?

iv. Quais as técnicas utilizadas para avaliar estes tipos
de sistemas?

v. Quais sdo as métricas utilizadas para avaliar esses

tipos de sistemas de recomendac¢ao?

Serdo consideradas fontes disponiveis via web, de bases
de dados cientificas reconhecidas na area de estudo. Os
critérios de inclusdo e exclusdo exibidos nas listas a se-
guir serdo aplicados de forma independente e sistematica,
garantindo a selecao rigorosa e objetiva dos artigos.

Critérios de Inclusao:

i. Osestudos devem incluir uma avaliacdo do desempe-
nho dos sistemas de recomendacdo, utilizando métricas
de qualidade relevantes, como precisdo, revocacao, F1-
score, entre outras.

ii. Os estudos devem ter sido publicados a partir de 2018,
a fim de garantir a relevancia atualizada do contetido.

iii. Os estudos devem ter um enfoque especifico em pelo
menos uma das seguintes areas tematicas relacionadas a
sisternas de recomendacao de artigos cientificos: filtra-
gem colaborativa, recomendacdo baseada em contetido
e modelagem hibrida.

Critérios de Exclusdo:

i. Estudosem que oartigo completo ndo esta disponivel
na integra, o que impossibilita a leitura completa e a
avaliacao adequada do estudo.
ii. Estudos que ndo descrevem os processos e metodo-
logias utilizados para o desenvolvimento e avaliagao dos
sistemas de recomendagao.

iii. Estudos que ndo indicam os conjuntos de dados utili-
zados.

4 Conducao

Para realizar a revisdo sistematica foi utilizada a biblio-
teca digital Web of Science'. Utilizando a string de busca
abaixo foram obtidos, inicialmente, 42 resultados. Ap6s
a aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusao, o nimero
de trabalhos foi reduzido para 22.

((AB=(“article recommendation”) OR
AB=(“paper recommendation”))) AND
(AB=(network))?

Apés a selecdo dos estudos, foi realizada a extracao das
informagdes relevantes para a revisdo sistematica. Os es-
tudos selecionados foram lidos integralmente e foram ex-
traidas de cada artigo as informacoes da seguinte lista,
sumarizados na Tabela 1.

i. Principal método utilizado no estudo realizado.
ii. Modelo complementar (Modelo ou Método auxiliar)
iii. Quais foram as métricas de avaliacao.
iv. Qual foi a base de dados utilizada.

Ihttps://www.webofscience.com/wos/, acessado em 09/05/2024
2AB = Abstract (Resumo do Trabalho)
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5 Apresentacao e Discussao dos Resultados

Retomando o objetivo principal desta revisdo, que é iden-
tificar e analisar os métodos e técnicas existentes para sis-
temas de recomendacdo com foco em recomendagoes de
artigos cientificos, foram identificadas diferentes formas
de tratar esse problema. O detalhamento e a discussao de
cada uma das estratégias s3o apresentados nas subsecdes
a seguir.

Figura 1: Namero de artigos cientificos selecionados de
acordo com abordagem utilizada
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NUmero de Trabalhos

L .
© [} [=} — ~ m
— — o~ o~ o~ o~
o o o o o o
o~ o~ o~ o~ o~ o~

Ano
Método
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B Large Language Model

mmm Neural Network
B Probabilistic Matrix Factorization

AFig. 1ilustra os métodos analisados durante a condu-
¢ao da pesquisa. Nota-se que, ao longo dos anos analisados,
aestrutura de meta-grafos se destacou como o método pre-
dominante. A Tabela 1 oferece um panorama abrangente
dos trabalhos analisados, destacando principalmente suas
caracteristicas mais relevantes, como o método principal
adotado e a eventual utilizagdo de modelos ou estratégias
auxiliares para atingir seus objetivos. Nesta tabela, tam-
bém é possivel verificar as métricas de avaliacdo emprega-
das, assim como os conjuntos de dados utilizados.

5.1 Baseados em Grafos e Meta-grafos

Observou-se, nesta revisao sistematica, a forma como os
grafos podem ser usados na base da construgdo de siste-
mas de recomendacdo de artigos cientificos. Grafos sdo
estruturas que representam relacdes entre diferentes enti-
dades e podem ser Uteis para auxiliar os pesquisadores a
encontrar os trabalhos mais relevantes e adequados para
as suas necessidades de informacado.

Redes académicas podem ser representadas por grafos
utilizando artigos cientificos como nds e as citagoes en-

tre eles como arestas. Esses grafos formam uma rede de
citacoes, que indica a influéncia e a relevancia de um tra-
balho sobre outros. A partir dessa rede, € possivel aplicar
técnicas de andlise de redes sociais, que sao métodos que
permitem estudar as propriedades estruturais e dinamicas
das redes. Essas técnicas podem ser usadas para identi-
ficar os artigos mais centrais, influentes e similares em
uma determinada area ou tema e, assim, recomendar os
artigos mais adequados para os pesquisadores.

O trabalho de Ma et al. (2018) implementa o método
HIPRec (Heterogeneous Information Network-based Paper
recommendation) para resolver o problema de recomenda-
¢ao de artigos cientificos utilizando um sistema baseado
em meta-grafos. Um meta-grafo é um grafo que consiste
em multiplos tipos de objetos (por exemplo, pesquisado-
res, artigos, conferéncias e tépicos) e multiplos tipos de
conexoes entre esses objetos. Um meta-caminho é um
caminho que conecta dois objetos em um meta-grafo, per-
correndo uma sequéncia de tipos de objetos e suas res-
pectivas conexoes. Por exemplo, no meta-grafo de uma
rede bibliografica, um meta-caminho pode ser definido
como uma sequéncia de tipos de objetos e suas conexoes
correspondentes, como pesquisador-artigo-conferéncia-
artigo-pesquisador. Os meta-caminhos podem ser usados
para capturar as relacdes semanticas entre diferentes ti-
pos de objetos no meta-grafo, sendo assim possivel gerar
meta-grafos significativos para recomendacdo de artigos,
0 que, segundo o trabalho, ajuda a melhorar a precisdo das
recomendacdes para artigos recém-publicados.

O trabalho de Ma and Wang (2019) introduz o método
HGRec (Heterogeneous Graph Recommendation), que se di-
ferencia dos sistemas de recomendacdo de artigos cien-
tificos tradicionais pelo fato de aprender diretamente as
incorporacoes de todos os tipos de nds a partir do grafo
heterogéneo original, em vez de transferir os grafos para
sub-grafos simples ou grafos homogéneos. O HGRec tam-
bém propde duas medidas de proximidade com base em
meta-caminhos para avaliar a relevancia das representa-
¢Oes dos nds, baseados no método LINE. Meta-Path Based
First-Order Proximity baseado na proximidade de primeira
ordem e Meta-Path Based Second-Order Proximity de se-
gunda ordem. Por fim, experimentos comparativos com
base em um conjunto de dados do mundo real demonstram
a eficacia do HGRec na tarefa de recomendacao personali-
zada de artigos.

0O modelo proposto em Ali et al. (2020) utiliza a in-
corporacao de grafos bipartidos para aprender represen-
tagoes de baixa dimensao dos objetos. Mais especifica-
mente, o modelo emprega a proximidade de segunda or-
dem, conforme adotado no método LINE, para explorar
toda a rede. O modelo também integra nés mais proximos
com base em texto e vetores baseados em estrutura, apren-
didos utilizando técnicas de incorporagdo como Paper2vec
e Struct2vec. Além de possuir um enfoque em problemas
de recomendacao de artigos com inicializa¢do a frio, pro-
pondo incorporar varias redes de informagdes, como a
rede autor-conferéncia, autor-tépico e redes de citagdes.
Ao aproveitar essas fontes auxiliares de informacdes, o
modelo pode gerar recomendac¢des mesmo quando ha in-
formacoes limitadas sobre os artigos. Os autores também
relatam que o seu modelo alcanga bons resultados em ter-
mos de revocagao.
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Tabela 1: Extracdo de caracteristicas dos trabalhos analisados

Ano | Trabalho Método Modelo Comple- | Avaliacao Base de Dados
mentar

2018 | Maetal. (2018) Meta-Graph Time-Aware A* (HIPrec) DBLP

2018 | Alshareefetal. (2018) | Meta-Graph Latent Semantic | P,R IEEE, ACM
Analysis

2019 | Maand Wang (2019) Meta-Graph Embedding DBLP

2019 | Waheed et al. (2019) Demografic

2020 | Alietal.(2020) Meta-Graph MAP, MRR

2020 | Zhaoetal. (2020) Large Language Model PR, F1

2020 | Jeongetal. (2020) Large Language Model | Context-Aware PR FullTextPeerRead

2021 | Haoetal. (2021) Meta-Graph Graph Neural | NDCG DBLP, AAN, CiteU-
Network Like, PRSDataset

2021 | Lietal. (2021) Meta-Graph Random Walks

2021 | Luetal. (2021) Meta-Graph Time-Aware HR, MRR, NDCG CiteULike

2021 | Tangetal. (2021) Meta-Graph CiteULike, AHData

2021 | Kongetal. (2021) Embeddings Rede de Citacdo P, R,F1 PRA

2021 | Duetal. (2021) Neural Network Bayesian Neural | NDCG DBLP, ACM, MAG
Networks

2021 | Zhuetal. (2021) Neural Network Recurrent Neural | MRR, NDCG
Network

2021 | Wang etal. (2021) Probabilistic Matrix | Group Recommen- | P, R, MAP CiteULike

Factorization dation
2022 | Alietal. (2022) Large Language Model P, A, R, F1, NDCG, | DBLP, AAN
MAP
2022 | Meietal. (2022) Embedding Rede de Co-autoria | P, R, MRR, MAP, | HepTh, AAN
NDCG

2022 | Xieetal. (2022) Neural Network Graph Convolutio- | NDCG, MRR, MAP ACM, Scopus
nal Neural Network

2022 | Wangetal. (2022) Probabilistic Matrix P, R, MRR, MAP CiteULike

Factorization
2023 | Chenetal. (2023) Meta-Graph NDCG, HR DBLP, AMiner, Me-
tallurgical
2023 | Mataoui et al. (2023) Demografic P, R, F1, MAP ResearchGate
2023 | Jiangetal. (2023) Neural Network Time-Aware P, R, MRR DBLP

Os meta-caminhos também estdo presentes em Li et al.
(2021). Neste trabalho, os meta-caminhos podem ser de-
finidos da seguinte forma: Usuario-Curte Artigo-Escrito
por Autor-escreve Artigo. Trabalhando agora com a pos-
sibilidade de um usuario curtir um determinado artigo.
Os meta-caminhos possuem pesos, que por sua vez sao
aprendidos com base nos registros de preferéncias dos
usuarios. Um usuario tende a ter preferéncias diferentes
para diferentes meta-caminhos e essas preferéncias estdao
incorporadas no histdrico dos usuarios. Os pesos dos meta-
caminhos refletem a importancia de cada meta-caminho
para um usuario especifico e sdo utilizados para calcular
as pontuagodes de recomendacao para artigos candidatos.
Para lidar com a inicializagao a frio, o trabalho trata o pro-
blema de forma hibrida. O método extrai inicialmente as
caracteristicas textuais do novo artigo e representa elas
como um vetor espacial. Em seguida, calcula a similari-
dade entre o novo artigo e todos os outros artigos no con-
junto de dados com base em suas caracteristicas textuais.
Por fim, recomenda com base nos principais k artigos que
sao mais semelhantes ao novo artigo.

O trabalho de Alshareef et al. (2018) propde uma aborda-
gem combinando o conteddo do artigo com suas métricas
bibliométricas para avaliar o impacto das suas citacées na
rede de citacOes proximas, calculando a similaridade se-
mantica entre dois artigos na rede, utilizando metadados

do artigo. A similaridade entre os artigos e suas pontua-
coes biblio-métricas sdo, entdo, utilizadas para avaliar o
impacto do artigo dentro da sua rede de citagoes.

Em Lu et al. (2021), Redes Neurais em Grafo (GNNs
- Graph Neural Networks) foram utilizadas para apren-
der os interesses dos autores e consolidar informacgdes de
contexto sobre os artigos, com o objetivo de modelar os
interesses de cada autor. Para avaliar a similaridade entre
dois nés na rede académica, o método proposto une a si-
milaridade de contetido e a interacdo estrutural entre os
artigos. Ou seja, a similaridade de contetido entre dois nds
é calculada com base em suas caracteristicas, seja o titulo,
resumo e palavras chave, enquanto a interacao estrutural
¢é avaliada com base em suas caracteristicas estruturais,
fornecidas com o aprendizado da GNN empregada durante
o treinamento da rede. A similaridade de conteddo e a inte-
ragao estrutural sdo, entdo, combinadas por meio de uma
soma ponderada para obter a similaridade global entre
os dois noés. Os pesos empregados nessa combinagdo sao
ajustados durante o processo de treinamento.

0 método CGPRec proposto em Tang et al. (2021) fun-
ciona combinando abordagens baseadas em contetido e
baseadas em grafos de conhecimento para recomenda-
¢do de artigos cientificos. O método baseado em contetido
deste trabalho utiliza auto-aten¢ao em duas etapas, pri-
meiramente de forma individual em cada artigo, junto
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com o Doc2Vec, depois é aplicada a auto-atengdo entre os
artigos, obtendo assim caracteristicas globais de todos os
artigos. Isso é feito capturando a importancia de diferentes
palavras no texto e obtendo uma representacdo ponderada
do texto. O método baseado em grafos de conhecimento
utiliza uma rede convolucional de grafos (GCN) para mo-
delar associagoes de alto nivel no grafo de conhecimento
e extrair preferéncias implicitas do usuario. O grafo de
conhecimento é construido com nds de conceitos, nds de
usuarios, nds de artigos e outros meta-nds. Para obter pre-
feréncias implicitas do usuario, o método CGPRec utiliza
uma agregacao de vizinhanca, coletando informacoes dos
vizinhos de um né ao levar em conta os dados vetoriais
desse no e a estrutura dos nds ao seu redor, para melho-
rar o GCN, que ndo consegue considerar varios tipos de
relacdes no grafo de conhecimento.

5.2 Baseados em Grandes Modelos de Linguagem

Em Zhao et al. (2020) é apresentada uma abordagem vi-
sando a aprimorar a precisdo na previsao de classificacoes
implicitas de usuarios. Esta abordagem é baseada em um
modelo hibrido que aproveita a semantica latente contida
no contetido de texto ndo estruturado, resultando em uma
matriz de classificacdo mais precisa. Especificamente, o
modelo utiliza o histérico de comportamento do usuario,
incluindo registros de favoritos, para construir uma matriz
de classificacdo. Esta matriz é entdo decomposta para ex-
trair os vetores de fatores latentes associados aos usuérios
e ao contetido literario. Em seguida, o modelo emprega a
arquitetura BiGRU (Bidirectional Gated Recurrent Unit) para
aprimorar a capacidade de extragdo de caracteristicas das
redes neurais recorrentes. A BiGRU processa a sequén-
cia de entrada em ambas as dire¢oes (para frente e para
tras) e utiliza um mecanismo de aten¢ao do usuario para
explorar o contetido textual dos artigos. Isso resulta na
geragao de novos vetores de caracteristicas latentes, que
substituem os vetores de fatores latentes originais obtidos
durante a decomposicao da matriz de classificacdo. Por
fim, com base nos novos vetores de fatores latentes do usu-
ario, uma nova matriz de classificagdo é gerada. Com base
nessa matriz, uma lista de recomendacoes é produzida,
personalizada de acordo com o perfil latente do usuario.
O trabalho de Jeong et al. (2020) apresenta um modelo
baseado em aprendizado profundo e um conjunto de dados
bem organizado para recomendagéo de artigos sensivel
ao contexto. O modelo proposto combina BERT e redes
convolucionais de grafos (GCNs) para capturar tanto as
informacdes semanticas quanto as informagdes estrutu-
rais de artigos cientificos. A principal contribui¢ao deste
artigo é fornecer conjuntos de dados e modelos de ponta
adequados para a pesquisa de tarefas de recomendacdo de
artigos com consciéncia de contexto e, por sua vez, propor-
cionar aos pesquisadores um ambiente aprimorado para
a escrita de artigos. A motivacdo por tras do desenvolvi-
mento de um modelo de recomendac&o de citagdes sensivel
ao contexto é resolver o processo demorado de busca por
referéncias ao escrever um artigo cientifico. Com o grande
crescimento no niimero de artigos cientificos sendo pu-
blicados, os autores alegam que uma técnica que possa
inserir uma citacdo de referéncia no local apropriado em
uma frase seria benéfica. Por fim os autores apresentam

um novo conjunto de dados chamado FullTextPeerRead,
que contém artigos completos e seus contextos de citagdo,
para avaliar o desempenho do modelo proposto. Os resul-
tados experimentais demonstram que o modelo proposto
alcanca um desempenho relevante na tarefa de recomen-
dagao de citagao.

0 método utilizado em Ali et al. (2022), Scientific paper
recommendation employing SPECTER with memory network
SPR-SMN utiliza o modelo de incorporacao de documen-
tos SPECTER. Primeiramente o método SPR-SMN utiliza o
SPECTER para criar representacoes da parte textual dos
artigos concatenando o resumo e o titulo. Em seguida, o
método entra no médulo de incorporacdo personalizada.
Esse médulo utiliza um MLP para capturar as preferéncias
dos pesquisadores e gerar incorporagoes personalizadas
para cada artigo. Por fim, a rede de memoria é utilizada
para capturar informagoes contextuais de longo prazo, ou
seja, a rede de memdria recebe como entrada as incorpo-
racoOes personalizadas dos artigos e o artigo de consulta, e
gera uma representacdo final do artigo de consulta. Esta
representacdo é entdo utilizada para calcular a similari-
dade entre os artigos disponiveis, retornando assim as
principais recomendacoes.

5.3 Baseado em Embeddings

Uma técnica bastante empregada nos tiltimos anos por sis-
temas de recomendagcdo é a dos embeddings, que consiste
em converter informacoes textuais em vetores numéricos
de baixa dimensao. Esses vetores capturam a similaridade
semantica entre os textos, permitindo que o sistema iden-
tifique artigos com afinidades tematicas. Assim, o sistema
pode fornecer recomendacdes mais acuradas e pertinentes
para os usuarios, de acordo com seus interesses de pes-
quisa.

O trabalho de Kong et al. (2021) introduz o método VO-
PRec (Vector Representation Learning of Papers), esse mé-
todo transforma artigos em vetores seguindo um processo
que comeca obtendo os vetores textuais dos artigos com
base em seu contetido, utilizando a incorporacao de pala-
vras. Em seguida, ele aprende os vetores estruturais dos
artigos a partir da identidade estrutural para encontrar
possiveis artigos com estruturas similares. Por fim, o VO-
PRec conecta esses dois conjuntos de vetores por meio de
uma rede de cita¢coes ponderadas, ligando os m-vizinhos
mais proximos com base no texto e os n-vizinhos mais
préximos com base na estrutura. Com base na rede de ci-
tacOes ponderadas reconstruida, a similaridade entre os
artigos pode ser calculada com a utilizacdo de incorpora-
¢Oes de rede para recomendagao de artigos cientificos.

O trabalho de Mei et al. (2022) apresenta o0 método Mu-
tual Reinforcement Network Embedding (MRNE), que uti-
liza redes de coautoria, informacdes textuais e estruturas
de rede bibliograficas para realizar recomendacées. Esse
método se baseia no principio de reforco mituo, o que
significa que a coautoria e as informagdes textuais de um
artigo se reforcam mutuamente com base na estrutura de
rede. Primeiramente, o trabalho incorpora o texto dos arti-
gos em uma estrutura de grafo utilizando uma rede neural
convolucional (CNN), utilizando a sequéncia de palavras
de cada artigo como entrada. Em seguida é incorporada a
informacdo da rede de citacdes, combinando com o texto
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jaincorporado utilizando uma estrutura de aprendizado
mutuamente refor¢ada que atualiza as incorporagoes de
cada artigo com base nas incorporagoes de seus vizinhos.
Por fim, é utilizada uma rede de atengdo de grafos para
calcular os coeficientes de atengao para cada vizinho de
um artigo, permitindo que a rede se concentre nos vizi-
nhos mais relevantes para realizar a recomendacao. Os
autores reforcam que a inclusdo de informacoes de coauto-
ria na recomendacao de artigos cientificos pode melhorar
significativamente a precisao do processo.

5.4 Time-Aware (Preocupa¢dao com o Tempo)

O trabalho de Lu et al. (2021) utiliza o conceito de Time-
Aware na implementacdo de seu método de sistema de
recomendacao, significando que o modelo leva em con-
sideragao o fator temporal na recomendacao de artigos
académicos. O impacto de um artigo académico gradual-
mente diminuiria ao longo do tempo e os interesses de
pesquisa dos usuérios também podem mudar. Portanto, o
tempo deve ser levado em consideracdo ao trabalhar com
os sistemas de recomendacao.

A proposta apresentada nesse artigo, TGMF-FMLP,
combina uma filtragem colaborativa neural sensivel ao
tempo com caracteristicas multidimensionais extraidas
com uma MLP (Perceptron de Multiplas Camadas). A MLP
é empregada para treinar as caracteristicas dos artigos,
que incluem informacdes como a revista e o tipo de ar-
tigo como caracteristicas, além do titulo e resumo. Os au-
tores utilizam o método FMLP (Perceptron de Multiplas
Camadas Sensivel a Caracteristicas) para incorporar es-
sas caracteristicas dos artigos no modelo. Para a parte de
filtragem colaborativa é utilizado o método TGMF (Time-
aware Generalized Matrix Factorization), que se trata de
uma adaptagao do método GMF (Generalized Matrix Fac-
torization), utilizado para analisar a relacdo linear entre o
usudrio e o artigo. Porém, nesse artigo é levado em con-
sideracdo o aspecto temporal utilizando quatro tipos de
funcoes de decaimento temporal como coeficientes de peso
para adiciona-las ao modelo GMF caracteristico. Assim,
quanto mais antigo o artigo, mais a fun¢ao de decaimento
tera influéncia nele.

O trabalho de Jiang et al. (2023) apresenta o método
Time-aware Paper Recommendation (TAPRec), que tem
como uma de suas abordagens a inicia-liza¢ao a frio, com-
binando as preferéncias dindmicas dos coautores de um
pesquisador com as preferéncias do préprio pesquisador.
Isso é particularmente importante para pesquisadores ju-
niores que possuem poucas publicacées e, portanto, pos-
suem poucas publicacdes onde os sistemas de recomenda-
¢do podem se basear. Ao modelar as preferéncias de pes-
quisa de pesquisadores juniores a partir das informacoes
textuais de suas publicacoes, das referéncias das publica-
¢Oes e dos interesses dinamicos de seus colaboradores, o
TAPRec é capaz de fornecer recomenda¢es, mesmo para
pesquisadores com poucas produgdes académicas.

5.5 Redes Neurais

O proposito central do artigo de Du et al. (2021) é apresen-
tar e avaliar o POLAR++ (PersOnaLized Article Recommen-

dation framework++). Este arcabouco adota abordagens
baseadas em Redes Neurais Bayesianas para capturar a
incerteza que permeia as preferéncias do usuario. Além
disso, ele se distingue por seu processo de selecdo ativa de
artigos para interacdo com o usuario a fim de obter feed-
back, e sua capacidade de aprender de forma adaptativa as
preferéncias do usuario através do aprendizado one-shot.
Um desafio abordado pelo POLAR++ é o problema de ini-
cializagdo a frio aprendendo ativamente as preferéncias
de novos usuarios por meio de interagdes, mesmo quando
os dados de preferéncia do usuario estio ausentes ou li-
mitados. O sistema utiliza Redes Neurais Bayesianas para
modelar a incerteza nas preferéncias do usuario. Estas re-
des incorporam uma distribui¢do prévia nos parametros
da rede neural, a qual é refinada durante o treinamento
para gerar uma distribuicdo posterior. Essa distribuicao
posterior, informada pelos dados de treinamento e pela
distribuicdo prévia, representa a incerteza nas previsoes
do modelo. Esse nivel de incerteza é valioso para tomar
decisdes mais ponderadas sobre quais artigos apresentar
ao usuario e, posteriormente, receber feedback.

Omeétodo proposto por Zhu et al. (2021) é uma Rede Neu-
ral Recorrente (RNN) baseada em incorporacdo de conhe-
cimento heterogéneo. Nesse trabalho é construida uma
rede bibliografica, com autores e trabalhos, em seguida é
feita uma incorporacdo TransD para vetorizar as entidades
e relacdes da rede, essa vetorizacdo consiste em utilizar
dois vetores para cada entidade e relacdo. ARNN é utilizada
com mecanismo de atencao, atribuindo pesos adaptativos
em diferentes partes da sequéncia de entrada, gerando as-
sim recomendacdes com base nas preferéncias aprendidas
do usudrio e nas entidades e relagoes vetorizadas.

O trabalho de Xie et al. (2022) traz o método Subspace-
based Paper Recommendation, nele o conceito de subespaco
é utilizado para descrever os aspectos centrais do artigo,
ou seja, um subespaco é definido como um espaco que cap-
tura um aspecto especifico das caracteristicas do artigo,
como o contetido, informagdes de citagdo ou coautoria. Os
autores propoem um modelo de incorporacao de subespa-
¢os com base em redes gémeas para mapear o contetdo de
um artigo para alguns subespacos de acordo com os dados
extraidos. Neste método é construida uma rede de citagdes
e uma co-autoria, que em seguida sdo utilizadas para ana-
lisar as diferencas entre os artigos, por meio de um método
chamado Analise de Diferencas em Artigos. Esse processo
envolve a defini¢do de regras especializadas, assim criando
subespacos de avaliacao para poder medir as diferencas
entre os artigos e identificar os artigos altamente citados
que possuem relevancia em todos os subespacos. Por fim,
as representacoes aprendidas e a rede de citagdes sao uti-
lizadas para treinar uma rede neural convolucional para
grafos (GCN) para recomendacdo de artigos. Em resumo,
o conceito de subespaco € utilizado para capturar a natu-
reza multidimensional dos artigos académicos e melhorar
a precisdo da recomendagao de artigos, levando em consi-
deracdo diferentes aspectos do artigo.

5.6 Fatoracao de Matrizes Probabilisticas

0 método de Fatoracdo de Matrizes Probabilisticas (FMP) é
uma técnica que tem o objetivo de prever classificacdes au-
sentes dentro de uma matriz de interagdes entre usuarios
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e itens que representam as preferéncias e caracteristicas
dos mesmos. Reportado pela primeira vez em Funk (2006)
para o campo de Sistemas de Recomendacao, apesar de ser
um método relativamente antigo, ele ainda é utilizado por
sua relevancia em fornecer recomendagdes precisas.

Os trabalhos Wang et al. (2021) e Wang et al. (2022)
adotam o método FMP para incorporar informagoes en-
tre artigo e autor, pois ambos se baseiam em contetido e
podem aprimorar as recomendac0es realizadas. O traba-
lho de Alshareef et al. (2018) emprega o método Analise
Semantica Latente (ASL), que tem uma forte correlacdo
com o método FMP, ja que os dois métodos sdo usados para
decomposicao de dados nao negativos. Nesse trabalho, o
método ASL é usado para identificar citacoes (referéncias)
que terdao um maior impacto para o pesquisador.

Em Wang et al. (2022), o método denominado Group-
Oriented Paper Recommendation With Probabilistic Matrix
Factorization and Evidential Reasoning (GPMF_ER) é apre-
sentado. O processo inicia com a criacao de uma Rede So-
cial Cientifica (RSC), que posteriormente é empregada na
aplicacdo do método de Factorizagdo Matricial Probabilis-
tica (FMP). Este procedimento tem como objetivo prever
classificagdes para artigos nao previamente classificados.
Para enriquecer ainda mais o método FMP, ele é otimizado
pela integracao de informacoes tanto do grupo quanto do
contetdo dos artigos. Apds a conclusdo do processo de
recomendacdo individual de artigos, é possivel obter clas-
sificacdes previstas para todos os artigos, considerando a
analise da similaridade nos interesses de pesquisa entre
os membros do grupo. O proximo passo consiste em con-
solidar essas classificacoes individuais dos membros em
uma Unica classifica¢do para o grupo como um todo. Para
realizar essa tarefa, é introduzida a chamada Regra de Ra-
ciocinio Evidencial (ER), que é responsavel por combinar
as classificagdes dos membros, levando em consideragao
tanto os pesos atribuidos a cada membro quanto a confia-
bilidade de suas contribui¢es. A Regra ER é uma técnica
de fusao de informagdes que atribui peso e confiabilidade
a cada elemento de evidéncia, suportando a analise de de-
cisGes em contextos com multiplos atributos.

Em Wang et al. (2021), o Método ER é empregado para
analisar decisdes que envolvem multiplos critérios. No
contexto do método de recomendacio de artigos em grupo
proposto, a regra ER é introduzida na agregacao de grupo.
Utilizada para identificacdo dos impactos dos membros do
grupo, levando em consideracdo o peso e a confiabilidade
de cada membro. Esse método de agregacdo para reco-
mendacdo de artigos em grupo permite a identificagao de
diferentes niveis de importancia atribuidos a cada membro
do grupo, por meio da alocagao de pesos e confiabilidades
distintas.

6 Consideracoes Finais

Esta revisdo sistematica analisou avangos recentes em sis-
temas de recomendagdo de artigos cientificos. O levanta-
mento identificou nao apenas a diversidade técnica das
solugdes propostas, mas também o direcionamento atual
da érea para modelos que combinam multiplas fontes de
informacdo semantica, temporal e estrutural.

De forma geral, observou-se uma tendéncia de substitu-

icao de abordagens puramente colaborativas por modelos
hibridos e baseados em aprendizado profundo, com foco
crescente na personalizacdao contextualizada e no apro-
veitamento de redes académicas. Técnicas como GNN,
BERT e embeddings especificos para publicagdes cientifi-
cas, como o Specter, tém ampliado a capacidade dos sis-
temas de capturar relagdes relevantes entre documentos,
autores e interesses de pesquisa.

Apesar dos avangos, a literatura ainda carece de maior
padronizacdo experimental, sobretudo no uso de bases
publicas e protocolos de avaliacao reproduziveis. A ausén-
cia de benchmarks consolidados dificulta comparac¢oes
diretas e compromete a validagao cruzada entre estudos,
levando a maioria dos sistemas utilizarem técnicas de abla-
¢ao.

Como direcionamento futuro, destaca-se a importancia
de se avancar na integracdo entre modelos semanticos
e temporais, no desenvolvimento de solucdes escalaveis
para grandes repositorios cientificos como o Openalex3.
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