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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

UMA MÉTRICA PARA RANQUEAMENTO EM REDES DE COLABORAÇÃO

BASEADA EM INTENSIDADE DE RELACIONAMENTO

Vinícius Pires de Moura Freire

Maio/2010

Orientador: Daniel Ratton Figueiredo

Programa: Engenharia de Sistemas e Computação

Redes sociais vêm sendo estudadas ao longo dos anos em diversas áreas do co-

nhecimento com o objetivo de entender diferentes fenômenos. Redes de colaboração

são redes sociais nas quais os relacionamentos representam algum tipo de colabo-

ração pro�ssional entre as pessoas. O estudo de redes de colaboração pode ajudar

a identi�car indivíduos ou grupos que sejam in�uentes e importantes dentro da-

quela comunidade. Intuitivamente, relacionamentos em redes de colaboração pos-

suem diferentes intensidades, que podem ser exploradas para melhor caracterizar um

fenômeno qualquer. Este trabalho está dividido em duas partes. A primeira parte

constitui um estudo das propriedades topológicas de duas redes de colaboração: a

rede de colaboração mundial e a rede de colaboração brasileira de autores de artigos

cientí�cos da área de Ciência da Computação. Dentre as propriedades estudadas

destacamos a caracterização das intensidades dos relacionamentos destas redes. A

segunda parte apresenta uma métrica para ranqueamento de vértice e grupos de

vértices baseada na intensidade de relacionamento. Utilizando a métrica proposta

e outras métricas clássicas, fazemos um ranqueamento dos programas brasileiros

de pós-graduação e dos pesquisadores que atuam no Brasil na área de Ciência da

Computação. A avaliação dos resultados foi feita através da comparação com as

avaliações subjetivas de programas e pesquisadores feitas pela CAPES e CNPq. Os

resultados evidenciam a e�ciência da métrica em identi�car indivíduos e grupos de

indivíduos in�uentes quando comparada à outras métricas presentes na literatura.
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requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

A METRIC FOR RANKING IN COAUTHORSHIP NETWORKS BASED ON

INTENSITY OF RELATIONSHIP

Vinícius Pires de Moura Freire

May/2010

Advisor: Daniel Ratton Figueiredo

Department: Systems Engineering and Computer Science

Social networks have been studied over the years in di�erent areas of knowl-

edge in order to understand various phenomena. Collaboration networks are social

networks in which relationships represent some kind of professional collaboration

among people. The study of collaboration networks can help identify members or

groups that are important and in�uential within that community. Intuitively, rela-

tionships in collaboration networks have di�erent intensities that can be exploited

to better characterize phenomenon. This work is divided into two parts. The �rst

part is a study of the topological properties of two collaboration networks, the global

collaboration network and the Brazilian collaboration network of authors of scien-

ti�c papers within the area of Computer Science. Among the properties studied, we

focus on the characterization of the intensities of relationships in these networks .

The second part presents a ranking metric for vertices and groups of vertices based

on the intensities of their relationships. Using the proposed metric and other more

classical metrics, we rank the postgraduate Brazilian programs and researchers in

Brazil in Computer Science. The evaluation of the proposed metric was performed

by comparison with subjective evaluations of researchers and programs made by

CAPES and CNPq. The results show the e�ectiveness of the proposed metric in

identifying in�uential members and groups when compared to another metrics in

the literature.
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Capítulo 1

Introdução

Grafos, ou redes, são poderosas ferramentas de abstrações que permitem codi�car

relacionamentos entre pares de objetos, nos quais vértices representam os objetos e

arestas os relacionamentos. Em alguns casos os vértices e as arestas correspondem

a objetos físicos do mundo real, em outros, os vértices são objetos reais enquanto as

arestas correspondem a relacionamentos intangíveis, e ainda existem casos em que

vértices e arestas são puras abstrações [1]. Em redes de transporte, por exemplo,

o mapa de rotas utilizado por uma transportadora aérea naturalmente forma um

grafo, onde os vértices são os aeroportos, e existe uma aresta entre dois vértices se

há um vôo direto entre dois aeroportos. Já em redes de comunicação, um conjunto

de computadores conectados através de uma rede de comunicação pode ser modelado

como um grafo, onde cada vértice representa um computador e arestas representam

conexões físicas entre eles [1].

Dentre os vários tipos de redes, existem as redes sociais. Uma rede social é um

conjunto de pessoas ou grupos que possuem algum tipo de relacionamento entre si

[2]. Neste caso, relacionamentos entre pessoas podem ser de amizade, de parentesco

ou de colaboração (por exemplo, co-autores em um artigo). Em uma rede social de

amizade, o relacionamento entre duas pessoas pode representar uma amizade entre

elas. Em uma rede de parentesco, relacionamentos entre pessoas podem indicar que

as duas pessoas pertencem à mesma família. Os relacionamentos entre grupos de

pessoas podem ser de diferentes tipos, por exemplo, um relacionamento entre dois

grupos de pesquisa pode representar que estes grupos trabalham ou já trabalharam

juntos em algum projeto. Já um relacionamento entre dois times de futebol pode

representar que estes times já tenham se enfrentado alguma vez [3] [4].

As características topológicas dessas redes re�etem o comportamento social dos

seus participantes. Os sociólogos, por exemplo, utilizam-nas exaustivamente para

estudar as interações entre pessoas. Elas podem ser utilizadas para identi�car a pes-

soa mais �in�uente� em uma empresa ou organização e para controlar a propagação

de novidades, boatos, piadas, doenças e vírus de e-mail [5].
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Intuitivamente, relacionamentos têm diferentes intensidades. Em redes de trans-

porte, por exemplo, a intensidade de uma aresta pode estar relacionada com o

número de voos entre os aeroportos. Em redes de comunicação, a intensidade de um

relacionamento pode estar relacionada com a quantidade de tráfego que passa pelo

canal de comunicação. Então, para medir a intensidade dos relacionamentos, ou

peso das arestas, utiliza-se alguma métrica adequada, pois existem diversas manei-

ras de de�nir intensidade de relacionamento. Por exemplo, em uma rede de namoro

virtual, pode-se medir a intensidade de um relacionamento pelo número de men-

sagens trocadas entre dois internautas, ou até pelo número de encontros por ano.

Neste caso, quanto maior a quantidade de mensagens ou encontros, maior será a

intensidade do relacionamento, e consequentemente o peso da aresta. A escolha da

métrica para caracterizar a intensidade dos relacionamentos deve ser de�nida pela

aplicação.

Uma rede de colaboração cientí�ca é uma rede onde os vértices são os autores de

artigos cientí�cos, e existe uma aresta entre dois autores se eles publicaram juntos,

ou seja, colaboraram na produção de um artigo cientí�co [6]. É bom enfatizar

que redes de colaboração são diferentes de redes de citação, nas quais os nós são

documentos e as arestas existem se uma publicação citou a outra. A intensidade

dos relacionamentos entre os pesquisadores pode ser medida pelo número total de

publicações em conjunto, por exemplo, adicionando peso um à aresta para cada

publicação feita por um par de autores. Assim, quanto mais publicações estes dois

autores tiverem em conjunto, maior será a intensidade do relacionamento, ou peso

da aresta.

Ao analisar uma rede de colaboração pode-se descobrir muitas propriedades to-

pológicas da rede, como o número de autores, o número de publicações, o número de

colaboradores por autor, a probabilidade de dois autores terem um colaborador em

comum, o menor caminho entre os dois autores mais distantes da rede e o número

de componentes conexas. Também é possível identi�car outras características im-

portantes que tornam possível o ranqueamento de pesquisadores de acordo com sua

importância para um grupo de pesquisa, país ou mundo, ou identi�car quais grupos

de indivíduos de um país são mais importantes [2] [7] [6].

Logo, a motivação deste trabalho é utilizar redes de colaboração e intensidade

de relacionamento para de�nir importância, seja de indivíduos, de suas relações ou

de conjuntos de indivíduos. Assim, através destas métricas, tornar-se possível fazer

um ranqueamento de indivíduos ou grupos dentro da rede de colaboração.
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1.1 Contribuição

Este trabalho tem duas principais contribuições. A primeira delas é um estudo de

diversas propriedades topológicas de duas redes de colaboração, a rede de colabo-

ração mundial e da rede de colaboração brasileira de autores de artigos cientí�cos

da área de Ciência da Computação. Neste estudo, destaca-se a caracterização das

intensidades dos relacionamentos.

A segunda contribuição é o desenvolvimento de uma métrica baseada em in-

tensidade de relacionamento para medir relevância em redes de colaboração. Este

ranqueamento pode ser utilizado para de�nir a importância ou relevância de indiví-

duos ou grupos para a rede de colaboração estudada. A validação da métrica é feita

através da comparação dos ranqueamentos gerados a partir de métricas objetivas

com os ranqueamentos subjetivos feitos por órgãos de grande credibilidade na área

acadêmica do Brasil. Dessa forma, os principais pesquisadores e grupos que atuam

no Brasil foram identi�cados por métricas topológicas da rede de colaboração. Os

resultados indicam que a métrica proposta tem um desempenho melhor do que ou-

tras métricas simples, no sentido de melhor identi�car pesquisadores in�uentes de

acordo com uma avaliação subjetiva.

Este trabalho está organizado da seguinte forma. O capítulo 2 aborda o referen-

cial teórico utilizado nesta pesquisa, referencia a caracterização das redes sociais e

introduz e justi�ca algumas métricas utilizadas no decorrer da dissertação.

O capítulo 3 apresenta a caracterização da rede de colaboração estudada. Mostra

também como os dados foram coletados e como a rede de colaboração foi construída

a partir deles, além de apontar como o conjunto de pesquisadores que atuam no

Brasil foi obtido. Também é neste capítulo que é feita a análise das propriedades

topológicas da rede mundial e da rede formada somente por pesquisadores que atuam

no Brasil. Por �m, apresenta-se uma comparação entre diferentes métricas objetivas.

No capítulo 4 está a principal contribuição deste trabalho. Ele introduz uma

métrica para ranqueamento baseado em intensidade de relacionamento e a utiliza

para avaliar programas de pós-graduação do Brasil, fazendo uma comparação de

seus resultados com a avaliação subjetiva feita pela CAPES e com as métricas já

existentes de�nidas nos capítulos anteriores. O capítulo também utiliza esta métrica

para classi�car os pesquisadores do país, fazendo uma comparação de seus resultados

com a avaliação subjetiva feita pelo CNPq e outra métricas objetivas.

Finalmente, no capítulo 5 são feitas as considerações �nais sobre este estudo

sugerindo possíveis temas para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo são mostrados alguns estudos em redes sociais no contexto de redes

de colaboração revisando algumas importantes bibliogra�as existentes na literatura.

Diversas áreas do conhecimento vêm estudando redes sociais com o objetivo de

entender diferentes fenômenos [8] [9]. Por exemplo, na área de saúde, o estudo de

redes sociais pode contribuir para o entendimento da propagação de doenças trans-

missíveis. Na sociologia estudo de redes sociais pode contribuir para a identi�cação

de como novidades se propagam pela sociedade. Na tentativa de entender esses

fenômenos, os pesquisadores das diversas áreas vêm desenvolvendo diversas meto-

dologias de análise que tem como base as relações entre os indivíduos, considerando

uma estrutura em foma de redes [10].

Redes de colaboração começaram a ser estudadas na Espanha e nos Estados

Unidos na tentativa de formar relações de cooperação cientí�ca em formato de rede,

a partir de indivíduos, grupos e instituições, nacionalmente ou internacionalmente

[11].

Uma das redes de colaboração antigas, que ainda hoje é referência na área acadê-

mica, é a rede de colaboração do grande matemático húngaro Paul Erd®s. Através

dela, obtém-se o número de Erd®s de cada pesquisado [12]. O número de Erdös

representa a distância de colaboração entre uma pessoa e Paul Erdös, medida pela

autoria de trabalhos acadêmicos.

Para ser atribuído um número de Erd®s, um co-autor deve escrever um docu-

mento acadêmico com um autor que possua um número �nito de Erd®s. Paul Erd®s

é a única pessoa que tem um número de Erdös igual a zero. Para qualquer outro

autor, se o menor número de Erdös de todos os seus colaboradores é k, então seu

número de Erdös é k + 1.

De acordo com [12], Erdös escreveu mais de 1416 artigos cientí�cos, principal-

mente em colaboração. Ele tinha 504 colaboradores diretos. Estas são as pessoas

com número de Erdös igual 1. Ou autores que têm colaborado com eles (mas não

com o próprio Erdös) têm um número de Erdös 2 (6593 pessoas), aqueles que têm
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colaborado com as pessoas que têm um número de Erdös 2 (mas não com Erdös

ou com qualquer um que possua um número de Erdös 1) têm um número de Erdös

igual a 3 (33605 autores), e assim por diante. Uma pessoa que não tem um caminho

até Erdös na rede de colaboração tem um número de Erdös in�nito.

Outra rede que utiliza a mesma idéia é a The Oracle of Bacon [13], que determina

a distância de um ator qualquer de �lmes até Kevin Bacon, sendo que o número de

Bacon é 1 se o ator contracenou com Bacon em algum �lme.

Em [14], Newman, utilizando redes com pesquisadores das áreas de biologia, física

e matemática e procurando responder à uma variedade de questões sobre os padrões

de colaboração, encontrou vários resultados através dos estudos dessas redes. Dentre

eles, constatou que o numero de colaboradores na rede de pesquisadores da área de

biologia é muito maior que na de matemática devido ao modo de pesquisa (biologia

trabalha com experimentos em laboratórios com muitas pessoas, e a matemática é

mais teórica, trabalhando poucas pessoas em uma pesquisa). Concluiu, também, que

nos últimos anos tem crescido o número de colaborações entre os matemáticos devido

às mudanças das organizações sociais na comunidade matemática, ao surgimento de

melhores sistemas de comunicação, e às possíveis mudanças nos tipos de problemas

estudados e abordagens utilizadas.

Em [15], os autores analisaram a produção cientí�ca em três regiões diferentes do

mundo, Brasil, América do Norte e Europa, por meio de redes de colaboração obtidas

a partir de uma base de dados de publicações em Ciência da Computação, a DBLP.

Os resultados obtidos por diferentes métricas indicam que o processo de produção

do conhecimento tem mudado diferentemente em cada região. A pesquisa é cada vez

mais feita em colaboração nas diferentes sub-áreas da Ciência da Computação. O

tamanho da componente conexa gigante indica a existência de grupos de colaboração

isolados na rede Europeia, ao contrário do grau de conectividade encontrado no

Brasil e na América do Norte. Também foi analisada a evolução temporal das redes

sociais que representam as três regiões. O número de autores por artigo aumentou

em um período de 12 anos. Observou-se que o número de colaborações entre os

autores cresce mais rápido que o número de autores.

Em [16], os autores analisaram o crescimento de uma grande rede de colaboração

entre pesquisadores da área de Ciência da Computação em um período de 25 anos.

Com isso, propuseram um modelo estocástico para predizer e�cientemente futuras

colaborações entre indivíduos baseada na estrutura da vizinhança local.

Menezes et al. [8] utilizaram um método de detecção de grupos para identi�car

comunidades de pesquisa na rede social cientí�ca brasileira. Os resultados permiti-

ram fazer uma análise detalhada da rede, em especial nos grupos e relacionamentos

entre professores. Dentre os aspectos estudados da rede social, pode-se destacar a

identi�cação de áreas interdisciplinares, o nível de cooperação entre instituições e a
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identi�cação de pesquisadores centralizadores do conhecimento.

Freitas et al. [17] apresentaram uma visão geral dos problemas envolvidos na

área de descoberta de conhecimento e visualização de informações em redes sociais.

O artigo contempla a especi�cação de um processo para análise de conhecimento

e visualização de dados de redes sociais, e discute também aspectos relativos à

visualização que permitem de maneira grá�ca e interativa explorar as redes sociais.

Na literatura existem diversos estudos de redes sociais utilizando ferramentas

para a visualização de redes sociais [17] [18]. A ferramenta Pajek [19], por exemplo,

é bastante utilizada para a visualização de grandes redes. Através do Pajek, é

possível visualizar a rede de modo recursivo, decompondo-a em estruturas menores

e oferecendo ferramentas de análise de estruturas. Além de construir redes com

atributos temporais.

Em [6], Newman abordou métricas para medir a intensidade do relacionamento

nas redes de colaboração cientí�ca. Esta intensidade é representada através de peso

nas arestas da rede de colaboração. Primeiramente mostrou-se uma métrica simples

que consiste em adicionar peso 1 a uma aresta para cada artigo que um par de autores

possui em conjunto. Ou seja, o peso da aresta corresponde ao número de artigos

que dois autores escreveram juntos. Um exemplo desta métrica está na ilustrado na

�gura 2.1, onde existem três artigos escritos pelos autores A, B, C, D e E, cada um

com diferentes colaborações.

Figura 2.1: Exemplo de cálculo dos pesos das arestas utilizando uma métrica simples.

De acordo com o exemplo da �gura 2.1, para calcular o peso da aresta A-B,

adiciona-se o peso 1 para cada artigo que eles escreveram juntos. Como eles colabo-

raram nos artigos 1 e 2, o peso da aresta A-B é 2. Os autores A e C escreveram juntos

somente o artigo 2, logo o peso da sua aresta é 1. Já os autores B e C, publicaram

juntos os artigos 2 e 3, então o peso da aresta B-C é 2. É importante observar que

mesmo o artigo 2 tendo mais autores do que o artigo 3, os pesos das colaborações

induzidas por cada artigo tem a mesma importância, gerando os mesmos valores de

peso, 1 para cada colaboração.

No mesmo trabalho em questão, Newman introduziu uma nova métrica para
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Figura 2.2: Cálculo dos pesos das arestas utilizando o método de Newman.

medir a intensidade do relacionamento em redes de colaboração cientí�cas, daqui

para frente chamada de Métrica de Newman. Ela funciona da seguinte maneira:

cada artigo colaborado por um conjunto de autores adiciona 1
n−1

à intensidade da

colaboração, ou seja, ao peso da aresta, onde n é o número de autores do artigo.

Na �gura 2.2, para calcular o peso da aresta A-B utilizando o método de Newman,

adiciona-se 1
n−1

ao peso por cada artigo que os autores A e B escreveram juntos.

Eles escreveram sozinhos o artigo 1, logo o peso correspondente à ele é 1
2−1

= 1. O

artigo 2 foi escrito por 5 autores, então o peso correspondente à ele é 1
5−1

= 0, 25.

Logo, o peso desta aresta é 1,25.

É interessante observar os cálculos dos pesos das arestas A-B e B-C, que na

métrica simples tiveram o mesmo valor. Já na métrica de Newman, o valor dos pesos

foi diferente, pois receberam a in�uência do número de autores que colaboraram nos

artigos. Newman descreve seu método como sendo o quanto os autores se conhecem

em cada artigo que eles trabalham juntos. A ideia é que cada artigo tem intensidade

constante, que é dividida igualmente entre os co-autores.

Pode-se utilizar a equação 2.1 para calcular o peso da aresta wij entre os autores

i e j :

wij =
∑

k

δk
i δ

k
j

nk − 1
(2.1)

onde

δk
i =

{
1 se o autor i é co-autor do artigo k;

0 caso o contrário

e nk é o número de co-autores do artigo k. Nota-se que artigos com apenas um autor

não adiciona peso às arestas.

A �gura 2.3 mostra a rede de colaboração correspondente aos dados contidos nas

�guras 2.1 e 2.2. Pode-se observar que somando os pesos das arestas que incidem

em cada vértice resulta no número de artigos em que o autor é co-autor, ou seja, no

número de artigos que o autor possui com algum outro pesquisador. De agora em
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Figura 2.3: Grafo de colaboração dos autores A, B, C, D e E.

diante, essa soma será chamada de peso do vértice e será denotada por pi:

pi =
∑
j(6=i)

wij =
∑

k

∑
j(6=i)

δk
i δ

k
j

nk − 1
=
∑

k

δk
i (2.2)

As equações 2.1 e 2.2 foram utilizadas neste trabalho para calcular, respectiva-

mente, os pesos das arestas e dos vértices.

2.1 Coe�ciente de Gini

Dentre os conceitos utilizados para desenvolver esta dissertação estão a curva de

Lorenz e coe�ciente de Gini. Estes conceitos são bastante empregados na área de

Economia. Eles são utilizados para calcular a dispersão de uma distribuição empírica

de uma determinada característica de uma população. Em geral, são utilizados para

determinar o nível de desigualdade na distribuição de renda de um país.

A curva de Lorenz foi introduzida pelo economista americano Max Otto Lorenz

em 1905 como uma maneira de comparar facilmente a desigualdade entre populações

de tamanhos ou níveis de renda diferentes, permitindo comparações da situação de

um país ao longo dos anos ou comparações entre países [20].

Em geral, em uma curva de Lorenz, tem-se o eixo X como sendo a porcentagem

acumulada de pessoas de uma região ou país em ordem crescente e o eixo Y sendo

a porcentagem de renda acumulada das pessoas.

A Figura 2.4 mostra um exemplo desta curva. Uma distribuição igualitária, onde

cada indivíduo tem a mesma renda, é representada no grá�co por uma reta entre os

pontos [(0,0) e (1,1)] [21]. Ou seja, x% da população detém x% da renda. Porém, a

distribuição de renda real é desigual, sendo mais parecida com a do país A ilustrado

na �gura. À medida que a curva de Lorenz se afasta da reta, da igualdade perfeita,
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Figura 2.4: Distribuição dos rendimentos da população do país A.

o nível de desigualdade aumenta.

Em [20], Marcelo Medeiros descreve uma analogia interessante. Ele compara

toda a renda de uma sociedade a um grande bolo distribuído para pessoas que par-

ticipam de um des�le. Durante a marcha, cada pessoa recebe uma fatia do bolo

proporcional à sua renda. Ordenam-se estas pessoas de acordo com suas rendas

em ordem crescente. Logo, os primeiros a marchar receberão pequenos pedaços do

bolo e, os últimos, pedaços bem maiores. A qualquer instante, é possível veri�car

a quantidade de bolo que ainda resta. Desta forma obtém-se o quanto do bolo foi

distribuído para os x% mais pobres da população. Vendo o grá�co de forma contrá-

ria, se 40% do bolo foi distribuído para 80% da população, é porque os outros 60%

estarão reservados para os 20% mais ricos. Marcando no grá�co qual a proporção

de pessoas que já marcharam e a proporção do quanto foi distribuído do bolo tem-se

uma curva de Lorenz.

Feita a analogia, �ca fácil entender a �gura 2.4. Observando o ponto (0,9;0,42),

nota-se que 90% da população mais pobre detém apenas 42% da renda do país

A, e somente 10% dos mais ricos possuem o grande montante restante de 58% de

toda a renda do país. Desta forma, é possível ver a grande desigualdade desta

distribuição. Porém, existe uma necessidade de expressar essa desigualdade em

apenas um número, facilitando a comparação entre diferentes distribuições. Para

isto, surgiu o coe�ciente de Gini.

O coe�ciente de Gini foi proposto pelo matemático italiano Conrad Gini e é uma

medida internacional de desigualdade da distribuição de renda. Esta é calculada

dividindo-se a área entre a reta da desigualdade perfeita e a curva de Lorenz de

um determinado país, pela área do triângulo formado pela reta, o eixo horizontal e
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o eixo vertical do lado direito da �gura 2.4. Em outras palavras, é calculado pela

equação

G =
A

A+B
(2.3)

onde A e B são as áreas representadas na Figura 2.5, o eixo x representa a porcen-

tagem acumulada da população e o eixo y representa a porcentagem acumulada da

renda da população.

Figura 2.5: Representação grá�ca do coe�ciente de Gini.

Para demonstrar como calcular o coe�ciente de Gini, a equação será desenvolvida:

G =
A

A+B
=
A+B

A+B
− B

A+B
= 1− B

A+B
(2.4)

Como A+B é igual à área do triângulo de base 1 e altura 1, A+B = 1
2
, logo

G = 1− 2B (2.5)

Dividindo a área B em n trapézios, de acordo com a �gura 2.6 e lembrando que

a área do trapézio é dada por

T =
(b1 + b2)× h

2
(2.6)

onde b1 e b2 são as bases do trapézio e h a altura, pode-se calcular a área B somando-

se as áreas de todos os trapézios [22]. Observando que a área do trapézio delimitado

pelos pontos (x1, y1) e (x2, y2) é calcula por

T =
(y1 + y2)× (x2 − x1)

2
(2.7)
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Figura 2.6: Representação grá�ca do coe�ciente de Gini e divisão da área B em n
trapézios.

Tem-se então que o valor da área B é dado por:

B =
n−1∑
k=1

(yk + yk+1)× (xk+1 − xk)

2
(2.8)

Substituindo 2.8 em 2.5, tem-se

G = 1− 2×

[
n−1∑
k=1

(yk + yk+1)× (xk+1 − xk)

2

]
(2.9)

O coe�ciente de Gini é dado, então, por

G = 1−
n−1∑
k=1

(yk + yk+1)× (xk+1 − xk) (2.10)

O valor de G varia entre 0 e 1 e quanto mais próximo de 0, mais igual é a

distribuição de renda ou riqueza, enquanto um elevado coe�ciente de Gini indica

a distribuição mais desigual. O valor zero corresponde à perfeita igualdade (todos

tem exatamente a mesma renda) e 1 corresponde à desigualdade perfeita (na qual

uma só pessoa possui toda a renda, enquanto as outras pessoas não possuem renda

alguma). De acordo com os dados em [23], o coe�ciente de Gini no mundo varia,

aproximadamente, de 0.247 na Dinamarca a 0.743 na Namíbia. Já no Brasil, com

um valor de 0.55, o coe�ciente de Gini con�rma a grande desigualdade de renda do

Brasil. A �gura 2.7 mostra os coe�cientes de Gini na maioria dos países do mundo.

Neste trabalho utilizamos o coe�ciente de Gini para medir a desigualdade de

distribuições empíricas sobre a intensidade dos relacionamentos de uma determinada

população.
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Figura 2.7: Mapa-múndi do coe�ciente de Gini (2007/2008) [24].

2.2 Precisão, Abrangência e Medida-F

As métricas precisão, abrangência e medida-F são medidas frequentemente utilizadas

na área de recuperação da informação para avaliar os resultados de uma busca ou

ranqueamento. Para esta avaliação ocorrer é necessário haver uma comparação

dos resultados com os dados corretos, e assim, detectar quão bons são os métodos

utilizados no ranqueamento.

Duas métricas são utilizadas para fazer esta avaliação: precisão e abrangência.

Precisão é a proporção de um conjunto de objetos retornados que é realmente

relevante [25]. Abrangência é a proporção de objetos relevantes que foram retornados

[26].

A �gura 2.8será utilizada para explicar os conceitos de precisão e abrangência.

Figura 2.8: Toda a coleção de documentos com destaque para os recuperados e
relevantes.

As medidas precisão e abrangência são de�nidas por:

Precisão =
Número de objetos relevantes retornados
Número total de objetos retornados

(2.11)
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Abrangência =
Número de documentos relevantes retornados

Número total de documentos relevantes
(2.12)

Ou utilizando as cores dos objetos da �gura 2.8 para a de�nição, pode-se de�nir

precisão e abrangência por:

Precisão =
Vermelhos

Azuis + Vermelhos
(2.13)

Abrangência =
Vermelhos

Verdes + Vermelhos
(2.14)

Os dois valores devem ser sempre calculados para um determinado conjunto de

objetos retornados e estão compreendidos entre zero e um. Um cenário ideal seria

ter sempre uma precisão e abrangência igual a um, o que signi�ca que todos e

apenas os objetos relevantes são retornados. Entretanto, em um sistema real, ao

melhorar uma das medidas em geral deteriora a outra. Para melhorar a precisão,

deve-se diminuir o número de objetos retornados, porém, isso diminui a abrangência.

Para melhorar a abrangência, deve-se aumentar a quantidade de objetos retornados.

Porém a precisão irá diminuir.

Este compromisso entre as duas métricas torna difícil a quali�cação da qualidade

de um conjunto de resultados. A medida-F facilita essa análise, pois utiliza apenas

um valor numérico entre 0 e 1. A medida-F identi�ca situações em que os resultados

contém informações desnecessárias (baixa precisão), e quando os resultados não

contêm informação su�ciente (baixa abrangência) [27].

A medida-F é uma média harmônica que considera ao mesmo tempo a precisão

e abrangência. Esta métrica é dada pela equação 2.15.

F =
2× Precisão × Abrangência

Precisão + Abrangência
(2.15)
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Capítulo 3

Caracterização da Rede de

Colaboração

Este capítulo apresenta os dados que foram utilizados para criar a rede de colabo-

ração que foi estudada e descreve como o conjunto de pesquisadores que atuam no

Brasil foi obtido. Além disto, apresenta uma análise das diferentes propriedades

topológicas da estrutura da rede mundial e da rede formada somente por pesquisa-

dores que atuam no Brasil. Por �m, estabelece uma comparação direta entre estas

duas redes.

3.1 Dados

A rede de colaboração cientí�ca foi construída utilizando bases de dados disponí-

veis publicamente na Web contendo informações acerca das publicações na área da

Ciência da Computação.

Durante a busca, algumas bases foram identi�cadas, dentre elas a plataforma

Lattes do CNPq, a DBLP e o BDBComp. A plataforma Lattes é uma base de dados

que contém currículos e instituições de todas as áreas do conhecimento com cerca

de 1.620.000 currículos (8% doutores e 13% mestres) [28]. É uma base brasileira

e referência nacional no meio acadêmico com a maior parte de seus usuários sendo

brasileiros. O conteúdo é inserido pelo próprio dono do currículo, e assim, não há um

padrão na escrita dos dados e, consequentemente, existem duplicidades de identidade

de autores e artigos. Esse foi um dos motivos por não se ter utilizado a plataforma

Lattes na implementação deste trabalho. Outros motivos foram o pequeno número

de pesquisadores estrangeiros cadastrados na plataforma, bem como a di�culdade

de coletar todos os dados, pois a base completa não está publicamente disponível.

A base BDBComp (Biblioteca Digital Brasileira de Computação) é uma base que

contém trabalhos publicados em periódicos nacionais e anais de eventos realizados
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no Brasil na área de Ciência da Computação [? ]. Esta base não foi utilizada na

construção da rede de colaboração pois não contém trabalhos publicados fora do

Brasil. Outra base analisada foi a DBLP (Digital Bibliography & Library Project)

[29]. A DBLP é uma base de dados com informações bibliográ�cas dos principais

periódicos e conferências da área de Ciência da Computação, com cerca de 1,3

milhões de publicações e 720.000 autores. É referência mundial no meio acadêmico

da computação e muito utilizada por pesquisadores do meio para coletar detalhes

bibliográ�cos ao compor as listas de referências para novos artigos [30]. Diferente

do Lattes, seu sítio na Web não mostra o currículo dos autores, mas sim todas

as publicações cadastradas de cada pessoa, bem como todos os seus co-autores.

Também diferente do Lattes, os autores não podem cadastrar nenhuma informação

diretamente. As �guras 3.1 e 3.2 ilustram o website da DBLP, disponível em [29].

É uma base que também possui duplicidades de autores, porém em bem menor

quantidade, pois é mantida apenas pelo seu idealizador, o professor Michael Ley, da

Universidade de Trier, Alemanha.

Figura 3.1: Publicações de um autor no sítio da DBLP.

A DBLP foi a base de dados utilizada nesta dissertação. Dentre os motivos que

levaram à sua escolha estão:

• Contém principalmente publicações e autores que estão relacionados com a

Ciência da Computação, dando origem a um conjunto de pessoas mais coeso;

• Contém autores do mundo inteiro;

• Está em constante atualização;
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Figura 3.2: Co-autores do autor da Figura 3.1 em página da Web no sítio da DBLP.

• Encontra-se completamente disponível publicamente na Web em formato

XML;

Uma vez obtida a base de dados, é necessário construir a rede de colaboração

utilizando os dados da base. O arquivo obtido, dblp.xml, está em formato XML e

organizado como no exemplo da Listagem 3.1.

Listagem 3.1: Exemplo do arquivo dblp.xml.

<www mdate="2009-01-29" key="homepages/l/RosaMMLeao">

<author>Rosa Maria Meri Le&a t i l d e ; o</author>

<author>Rosa M. M. Le&a t i l d e ; o</author>

<t i t l e>Home Page</ t i t l e>

5 </www>

<inproce ed ing s mdate="2009-04-15" key="conf/icc/RochaLS07">

<author>Antonio Augusto de Arag&a t i l d e ; o Rocha</author>

<author>Rosa Maria Meri Le&a t i l d e ; o</author>

10 <author>Edmundo de Souza e S i l v a</author>

<t i t l e>An End−to−End Technique to Estimate the Transmiss ion Rate o f an

IEEE 802.11 WLAN.</ t i t l e>

<pages>415−420</pages>
<year>2007</year>

<book t i t l e>ICC</ book t i t l e>

15 <ee>ht tp : //dx . do i . org /10.1109/ICC.2007 . 75</ ee>

<c r o s s r e f>conf / i c c /2007</ c r o s s r e f>

<ur l>db/ conf / i c c / i c c2007 . html#RochaLS07</ u r l>

</ inproc e ed ing s>

A primeira parte do código (linhas 1-5) da listagem 3.1, é um exemplo de um

trecho com informações de um autor cadastrado na DBLP. Pode-se observar que a

autora em questão tem dois nomes cadastrados na base (Rosa Maria Meri Leão e

Rosa M. M. Leão), então, independente da forma de seu nome, ao aparecer em uma

publicação, estes estarão referenciando a mesma pessoa.

A segunda parte do código (linhas 7-18) é um exemplo de um trecho do arquivo
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contendo informações de uma publicação cadastrada na DBLP. Cada tag delimita

um tipo de informação, por exemplo, entre as tags <author> e </author> está

contido um autor do artigo. Como elas aparecem três vezes, isso indica que existem

três autores nesta publicação. Os pares de tags <title>, </title> e<year>, </year>

referem-se, respectivamente, ao título e ano da publicação.

A partir do arquivo XML é possível extrair todos os dados fazendo um parser.

Em [31] apresenta um exemplo de parser para o arquivo dblp.xml. Para construir a

rede de colaboração cientí�ca utilizado nesta dissertação foi implementado um parser

em java semelhante devido à necessidade de adaptação do mesmo para introduzir

a noção de peso. Na rede de colaboração construída, cada vértice é um autor

cadastrado na DBLP e existe uma aresta entre um par de autores se eles são co-

autores em ao menos uma publicação. As arestas contêm pesos calculados através

da métrica de Newman apresentada no capítulo 2. Vale ressaltar que todos os nomes

de um mesmo autor são mapeados para um mesmo vértice da rede.

Conforme apresentado no capítulo 1, um dos objetivos é avaliar e comparar

grupos e pesquisadores que atuam no Brasil. Para isto, é necessário identi�car a

nacionalidade ou local de trabalho dos vértices da rede de colaboração.

A DBLP não classi�ca os autores por nacionalidade nem por local de trabalho,

então foi necessário procurar um método para obter um conjunto de autores que

atuam no Brasil. A base de dados DBLP, na lista de autores, pode apresentar

o endereço de sua página pessoal, como no exemplo da listagem 3.2. Então, de

início, todos os autores com página pessoal contendo .br/ foram considerados como

atuantes no Brasil. Porém a quantidade de autores com esta característica foi muito

pequena, pouco mais de duzentos. Foi preciso encontrar outra forma de identi�car

mais autores que atuassem no Brasil.

Listagem 3.2: Exemplo de autor com página pessoal cadastrada.

<www mdate="2004-03-31" key="homepages/a/VirgilioAlmeida">

<author>Virg&ia cu t e ; l i o A. F . Almeida</author>

<author>V i r g i l i o Almeida</author>

<t i t l e>Home Page</ t i t l e>

5 <ur l>ht tp : //www. dcc . ufmg . br/~ v i r g i l i o /</ u r l>

</www>

Para aumentar essa lista, buscou-se os pesquisadores dos programas de pós-

graduação das universidades brasileiras disponíveis em [32]. Muitos dos nomes con-

tidos em [32] estão cadastrados de forma diferente na DBLP, por exemplo, abrevi-

ados, di�cultando a identi�cação dos autores. Para agilizar a busca, desenvolveu-se

um algoritmo que compara os nomes dos pesquisadores com os autores da DBLP

e lista os nomes prováveis de serem os pesquisadores desejados. Porém, como na

maioria das vezes os nomes na DBLP estão abreviados, a escolha do nome correto
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na lista dos prováveis nomes foi feita manualmente, comparando a página do au-

tor no sítio da DBLP com seu currículo Lattes, para saber se os diferentes nomes

representavam a mesma pessoa.

Repetiu-se o mesmo procedimento utilizando a lista de pesquisadores com bolsa

de produtividade em pesquisa do CNPq, coletados a partir de [33]. Com estas duas

listas, o tamanho do conjunto dos pesquisadores que atuam no Brasil cresceu de

200 para 850. Porém, estes autores têm fortes relações com outros pro�ssionais

brasileiros (ou que atuam no Brasil) e com seus alunos. Estas pessoas deveriam ser

acrescentados à lista de atuantes no Brasil.

Para identi�car potenciais colaboradores de pessoas já identi�cadas como atu-

antes no Brasil, analisou-se os vértices vizinhos ao conjunto dos brasileiros já sele-

cionados e, manualmente, veri�cou-se se o autor atuava no Brasil. Para reduzir o

número de vértices a serem inspecionados manualmente, ordenou-se os mesmos pela

intensidade que eles estavam relacionados com o conjunto primeiramente identi�-

cado como atuantes no Brasil. Para cada autor veri�cado, quando este atuava no

Brasil, era adicionado ao conjunto de brasileiros. Esse processo foi repetido diversas

vezes, até que o peso das arestas entre os membros do conjunto e os autores de

fora que poderiam atuar no Brasil (desconsiderando os estrangeiros já identi�cados)

fosse muito pequeno. Assim, o conjunto de pessoas que atuam no Brasil �cou com

exatamente 2.729 pessoas.

No entanto, apesar do conjunto acima possuir um bom número de autores que

trabalham no Brasil, existem autores que não foram considerados. Isso acontece

devido ao processo manual de classi�cação, o qual leva muito tempo. Porém, estas

imprecisões não afetam de forma signi�cativa os estudos realizados nesta disserta-

ção, pois uma grande massa de pesquisadores atuantes no Brasil foi identi�cada

corretamente. Em particular, os pesquisadores de maior intensidade (peso) foram

todos considerados.

Uma vez coletados estes dados, construída a rede de colaboração e identi�cado o

conjunto de pessoas atuante no Brasil, a estrutura topológica da rede foi analisada

utilizando várias métricas. Nas próximas seções serão apresentadas a análise da rede

como um todo e da rede formada apenas pelo conjunto de pesquisadores que atuam

no Brasil.

3.2 Análise da Rede Mundial

De início foi feita a análise das propriedades estruturais da rede de colaboração

mundial, construída através dos dados da DBLP. Cada autor cadastrado corresponde

a um vértice e as arestas correspondem à colaboração entre os autores. A rede de

colaboração mundial possui 722.392 vértices e 2.272.540 arestas. As métricas foram
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obtidas utilizando uma biblioteca para manipulação de grafos desenvolvida no LAND

[? ], a Libgraph. Entretanto, diversas novas funções foram adicionadas à biblioteca

na execução dessa dissertação, como por exemplo, a métrica para ranqueamento

baseada em intensidade de relacionamento.

Para de�nir formalmente as métricas avaliadas, a rede de colaboração foi repre-

sentada por um grafo não direcionado G = {V,E}, no qual os autores correspondem
ao conjunto de vértices V = {vi} e as colaborações ao conjunto de arestas represen-
tado por E = {eij}, onde eij = (vi, vj).

3.2.1 Grau

O grau di é o número de vizinhos do vértice i, ou seja, o número de colaboradores

do autor i. O número de vizinhos é muito importante para a caracterização da rede,

pois se, por um lado, um vértice não tem vizinhos, este não pode trocar informações

com outros vértices e assim, não tem in�uência alguma na rede. Ou, por outro

lado, se um vértice possui muitos vizinhos, pode trocar informações com qualquer

um deles e possuir signi�cativa intensidade de relacionamento. Matematicamente,

o grau de um vértice é dado por [34]:

di =
∑
vj∈V

eij (3.1)

Para caracterizar a estrutura da rede, analisou-se primeiramente a distribuição

empírica do grau.

A distribuição empírica do grau dos vértices é dada por

fd(k) =
Número de vértices com grau k

Número total de vértices
(3.2)

onde fd(k) é a fração relativa de vértices com grau igual a k.

No entanto, a distribuição do grau é melhor representada utilizando sua função

complementar cumulativa:

P [D ≥ k] =
∞∑

k′=k

fd(k′) (3.3)

onde P [D ≥ k] é a fração relativa de vértices com grau maior ou igual k [2].

A distribuição empírica do grau é apresentada na �gura 3.3, onde o eixo x re-

presenta o grau dos vértices, ou seja, o número de colaborações dos autores e o eixo

y é a fração dos vértices com grau maior ou igual a x, ou seja, a fração dos autores

com número de colaborações maiores ou iguais a x.

Observando a �gura 3.3 pode-se perceber que a distribuição do grau possui uma
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Figura 3.3: Distribuição do grau dos vértices da rede de colaboração mundial.

cauda pesada, ocorrendo valores muito distantes do grau médio, que é 6.3, variando

de 0 a 643. Há um pequeno número de autores com muitas colaborações e uma

grande quantidade de autores com poucos colaboradores, por exemplo, no grá�co

observa-se que 15% dos vértices têm grau maior ou igual 10 e que 80% dos vértices

têm grau menor que 8.

Através da distribuição do grau, nota-se também uma característica não espe-

rada: 6% dos autores não possuem nenhuma colaboração, correspondendo a mais de

43.000 autores. Estes autores não possuem nenhuma aresta na rede de colaboração1.

3.2.2 Componentes Conexas

Um grafo é chamado de conexo se existe um caminho entre qualquer par de vértices.

De�nindo formalmente, um grafo G = (V,E) é conexo se, dados dois nós v1, v2,

existe uma cadeia de vizinhos com extremidade inicial v1 e extremidade �nal v2 [1].

A �gura 3.4 é um exemplo de grafo conexo. Para veri�car se um determinado grafo

é conexo basta utilizar a Busca em Largura (BFS - Breadth First Search) e para

veri�car se todos os vértices foram visitados.

Em redes de colaboração, as idéias dos autores de uma rede conectada podem

chegar aos demais através de um ou múltiplos saltos. Quando o grafo não é conexo,

podem existir vários subgrafos conexos, surgindo, assim, a ideia de componentes

conexas. As componentes conexas são os maiores subgrafos conectados de um grafo,

mais precisamente, são os maiores conjuntos de nós, tal que todos os nós conseguem

alcançar os demais. A �gura 3.5 mostra um exemplo de um grafo desconexo e a �gura

1O ponto x = 0 não aparece na �gura, pois o grá�co está em escala log-log.
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Figura 3.4: Exemplo de grafo conexo.

3.6 apresenta separadamente as componentes conexas identi�cadas por diferentes

cores e, pode-se observar que um vértice isolado (que não possui arestas conectando

a outros nós) também é uma componente conexa, pois alcança a si mesmo [34].

Figura 3.5: Exemplo de um grafo desconectado.

A distribuição empírica do tamanho das componentes conexas é apresentada na

�gura 3.7, onde o eixo x representa o tamanho da componente conexa e o eixo y é a

fração das componentes conexas com tamanho maior ou igual a x. Através da �gura

3.7 pode-se constatar que existe uma componente gigante e várias outras muito

pequenas. Na componente gigante estão quase todos os vértices do grafo, 576.309

vértices, constituindo 79,8% dos vértices da rede de colaboração, e a segunda maior

componente é pequena, com apenas 42 vértices.

As componentes conexas da rede utilizada neste trabalho têm, em média, o ta-

manho igual a 9,3 e no total são 77.493 componentes. Como é um grafo com muitos

nós (722.392), pode-se concluir que existem muitas componentes com poucos vérti-

ces. Para esclarecer, o grá�co da distribuição do tamanho das componentes conexas

é apresentado na �gura 3.7. Observa-se, então, que apenas 0,8% das componentes

conexas são maiores ou iguais a 9.

21



Figura 3.6: Componentes conexas do grafo apresentado na �gura 3.5.

Figura 3.7: Distribuição do tamanho das componentes conexas da rede de colabo-
ração mundial.

3.2.3 Coe�ciente de Clusterização

O coe�ciente de clusterização Ci de um vértice i mede a conectividade entre os

vizinhos de i, por exemplo, se um vértice A está relacionado com B e C e deseja-

se calcular a probabilidade dos vértices B e C estarem relacionados, utiliza-se o

coe�ciente de clusterização [2].

O cálculo Ci é dado pela razão do número de arestas entre os vizinhos de i com

o número máximo de possíveis arestas entre os vizinhos de i [35]. A fórmula de Ci

é apresentada pela equação 3.4.

Ci =
Ei

di × (di − 1)/2
(3.4)

A �gura 3.8 apresenta um exemplo de cálculo de Ci. Nela, o nó i tem três vizi-

nhos, que podem ter no máximo de 3 conexões entre eles. No primeiro grafo, as três

conexões possíveis são realizadas (linhas pretas grossas), resultando em um coe�ci-

ente de clusterização igual a 1. Na parte central da �gura, apenas uma conexão é

realizada (linha preta) e 2 conexões estão faltando (linhas tracejadas vermelhas), re-
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Figura 3.8: Exemplo de cálculo do coe�ciente de clusterização.

sultando em Ci = 1
3
. Finalmente, no terceiro grafo, nenhuma das possíveis conexões

entre os vizinhos do nó i são realizadas, produzindo um coe�ciente de clusterização

igual a 0.

Para calcular o coe�ciente de clusterização do grafo, basta fazer a média arit-

mética dos coe�cientes de todos os vértices. Na rede de colaboração em questão, o

coe�ciente de clusterização é 0,59. Logo, a chance de existir uma colaboração entre

dois autores que possuem um colaborador em comum é, em média, relativamente

alta. A distribuição do coe�ciente de clusterização está na �gura 3.9, a partir dela,

observa-se que 46% dos vértices tem coe�ciente de clusterização entre 0,9 e 1,0 e que

apenas 25% dos vértices tem um coe�ciente de clusterização mais baixo que 0,1.

Figura 3.9: Distribuição do coe�ciente de clusterização da rede de colaboração mun-
dial.
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3.2.4 Distância

A distância entre um par de vértices é dada pelo número de arestas no menor

caminho entre eles [35]. Ela pode ser representada através de uma função d(v1, v2),

onde v1 e v2 são vértices. Quando não há caminho entre v1 e v2, d(v1, v2) =∞. Para

calcular a distância média do grafo, basta fazer a média aritmética das distâncias

entre todos os pares de vértices do grafo, como ilustrado na equação 3.5.

Figura 3.10: Exemplo de cálculo da distância entre os pares de vértices (1,6), (2,7)
e (2,5).

Como exemplo do cálculo de distância, apresenta-se a �gura 3.10. Através desta

métrica, é possível determinar a quantos graus de separação estão a maioria dos

autores. A rede estudada possui uma distância média de 6,3. É interessante observar

que ela possui o efeito �mundo pequeno�, pois mesmo tendo um grande número

de vértices, a distância média é pequena, ou seja, é proporcional ao logaritmo do

número de vértices. Ao mesmo tempo a rede possui um alto grau de clusterização,

possuindo muitos triângulos. O efeito �mundo pequeno� e o conceito de �seis graus de

separação� foi identi�cado pelo psicólogo-social Stanley Milgram (1967), que realizou

experimentos com pessoas nos Estados Unidos e identi�cou caminhos curtos entre

as pessoas, com média em torno de 5 saltos [35] [36].

d̄ =

∑
v1,v2∈V d(v1, v2)(

n
2

) (3.5)

A distribuição da distância é apresentada na �gura 3.11. Através dela �ca evi-

dente sua média e também observa-se que mais de 75% dos pares de vértices tem

distância 5, 6 ou 7. Além disso, ela mostra que distâncias bem maiores existem,

mas são muito poco frequentes. Logo, o diâmetro da rede, ou seja, o maior caminho

mínimo entre dois vértices no grafo, dado por r na equação 3.6, é 23 na rede de

colaboração mundial.
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Figura 3.11: Distribuição da distância entre pares de vértices.

r = max
v1,v2∈V

d(v1, v2) (3.6)

3.2.5 Peso da Aresta

No capítulo 2 introduziu-se o método de Newman (ver equação 2.1) para calcular

o peso das arestas de um grafo da rede de colaboração. O capítulo 2 apresenta

as motivações para se utilizar esta métrica. Nesta subseção apresenta-se mais uma

observação de como a normalização pelo número de colaboradores é importante

para os pesos das arestas desta rede. O menor peso de aresta existente no grafo é
1

113
, correspondendo à um artigo com 114 autores. Este artigo forma 6441 arestas

e contribui com peso 57.0 no peso total do grafo. Caso fosse utilizada a métrica

simples abordada no capítulo 2, este único artigo contribuiria com 6441.0 de peso.

Com o método de Newman, cada artigo contribui com a metade do número de

autores para o peso total da rede, que neste caso é 57.

A média dos pesos das aresta é 0,63 e é quase 72 vezes maior do que a aresta de

menor peso, então para analisar como o peso se distribui em todo o grafo, é apresen-

tada a distribuição empírica dos pesos das arestas na �gura 3.12. Nela, observa-se

que o peso varia de 0,0088 a 267,77. Analisando a base DBLP, constatou-se que a

aresta de maior peso é formada por dois autores que publicaram 336 artigos juntos,

sendo que 224 tiveram apenas os dois como co-autores, logo, seu peso seria no mínimo

224,0. Os outros 112 artigos foram escritos com mais co-autores, correspondendo

aos 43,8 de peso restante.

Outras observações importantes acerca do grá�co:

• O retângulo amarelado superior representa pessoas que colaboraram poucas

vezes com muitos co-autores;
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• O retângulo amarelado inferior representa pessoas que colaboraram muitas

vezes com poucos co-autores;

• Existe descontinuidade em alguns pontos, como em x = 1.0, 0.5, 0.333, 0.25,

0.2, 0.166, pois a maioria dos autores tem artigos com 2, 3, 4, 5, 6 ou 7 autores,

o que acaba aumentando a frequência das arestas com esse peso.

Figura 3.12: Distribuição dos pesos das arestas da rede de colaboração mundial.

3.2.6 Peso do Vértice

Assim como o peso da aresta, o peso do vértice também foi de�nido no capítulo 2 e

é calculado através da equação 2.2. Vale lembrar que o peso do vértice corresponde

ao número de publicações que o autor tem em colaboração com pelo menos um co-

autor, que pode ser menor do que o número total de publicações. O peso médio de

um vértice desta rede é 3,9, logo, em média, um autor possui apenas 3,9 publicações

em colaboração com outros autores.

A �gura 3.13 mostra a distribuição do pesos dos vértices. O menor peso de

vértice é 0, porém o grá�co não mostra este ponto por estar em escala log-log, no

entanto ele está contabilizado na distribuição exibida. No grá�co o menor peso de

vértice é 1 e o maior é 529. Outro dado interessante visto a partir do grá�co, é que

apenas 10% dos autores colaboraram em mais de 8 artigos. Como a média do peso

é metade deste valor, é de se esperar que poucos autores tenham mais que o dobro

da média de artigos publicados com outros co-autores. Logo, pode-se concluir que a

grande maioria das pessoas colaboram muito pouco e que poucas pessoas colaboram

muito.
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Figura 3.13: Distribuição dos pesos dos vértices da rede de colaboração mundial.

3.2.7 Idades das Publicações

A idade de uma publicação corresponde à quantidade de anos que uma publicação

possui, contando desde o ano em que foi publicada até o ano da base de dados

correspondente. A versão da DBLP utilizada neste trabalho é de junho de 2009,

logo todos as publicações do ano de 2009 têm idade 0, as publicações do ano de

2008 tem idade 1, as de 2007 tem idade 2 e as de um ano n qualquer tem idade

2009− n.
Através desta métrica, encontrou-se a média e a distribuição das idades das

publicações. A média é de 8,26 anos e a distribuição é apresentada na �gura 3.14.

As idades variam de 0 a 73 anos e existem muitas publicações com idade baixa e

várias com idade alta. Por exemplo, 68% tem menos de 10 anos de idade. Isto

mostra o grande crescimento recente da base de dados, elaborado pelo crescimento

de publicação na área de computação ou poderia ser apenas a falta de publicações

antigas cadastradas.

3.2.8 Coe�ciente de Gini

A curva de Lorenz e o coe�ciente de Gini, apresentados no capítulo 2 como formas

de determinar o nível de desigualdade na distribuição de renda de um país, são

utilizados nesta dissertação para calcular o nível de desigualdade na distribuição do

peso dos vértices e do peso das arestas da rede de colaboração.

A �gura 3.15 ilustra a curva de Lorenz, onde o eixo x representa a porcentagem

acumulada dos vértices e o eixo y representa a porcentagem acumulada do peso

dos vértices. Observando o ponto (0,8;0,27), nota-se que 80% dos indivíduos com

menor peso detém apenas 27% do peso total dos vértices, ou seja, 27% de todas as

publicações com ao menos um co-autor. E somente 20% dos indivíduos com maior

número de publicações em colaboração possuem 73% de todas as publicações em
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Figura 3.14: Distribuição da idade das publicações da DBLP.

colaboração. Desta forma, é possível ver a grande desigualdade desta distribuição,

que também é representada pela curva, pois está bastante distante da diagonal. Para

expressar essa desigualdade em apenas um número, utiliza-se o coe�ciente de Gini.

Neste caso, o coe�ciente de Gini corresponde à 0,66.

Figura 3.15: Desigualdade da distribuição do peso do vértices da rede mundial.

Já a �gura 3.16 ilustra a curva de Lorenz, onde o eixo x representa a porcentagem

acumulada das arestas, ou relacionamentos, e o eixo y representa a porcentagem

acumulada das intensidades dos relacionamentos. Observando o ponto (0,8;0,39),

nota-se que 80% das arestas de menor peso detém 39% da intensidade de relaciona-

mento, e apenas as 20% de maior peso possuem o grande montante restante de 61%

de toda intensidade de relacionamentos. A curva da �gura 3.16 está mais próxima

da diagonal do que a curva da �gura 3.15, logo é menos desigual e possui um coe�-

ciente de Gini de 0,55, bem menor que o anterior. Em todo o caso, �ca evidente a
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desigualdade de peso entre as arestas da rede de colaboração.

Figura 3.16: Desigualdade da distribuição do peso das arestas da rede mundial.

3.2.9 Número de Co-autores e Número de Publicações

Com a motivação de descobrir se existe uma correlação entre o número de cola-

boradores e o número de publicações de um pesquisador, plotou-se o grau versus

número de publicações ilustrado na �gura 3.17. Para ser plotada, o grau e o número

de publicações foi dividido na forma de histograma em 20 intervalos de tamanhos

exponencialmente maiores. O eixo x representa o grau de um vértice, o eixo y repre-

senta o número de publicações de um vértice e o eixo z é a quantidade de vértices

com grau x e y publicações. Observando o grá�co, nota-se que ocorre uma concen-

tração de uma grande quantidade de nós na faixa diagonal e que, em geral, há uma

tendência a quanto maior o número de co-autores, maior o número de publicações.

Entretanto existem algumas exceções de vértices com alto grau e baixo número de

publicações, e de vértices com grande quantidade de publicações e baixo grau, por

exemplo, existem dois vértices com apenas 1 colaborador e 214 publicações. Exis-

tem, também, quarenta vértices com 1 publicação e 107 colaboradores.

3.3 Análise da Rede Brasileira

Nesta seção, são apresentadas as propriedades topológicas da rede de colaboração

quando considerados apenas o conjunto de pessoas que atuam no Brasil, ou seja,

a rede de colaboração brasileira. Considera-se assim o subgrafo induzido obtido a

partir da rede de colaboração mundial analisada na seção 3.2. Ele contém somente

2.729 vértices e 6.953 arestas entre eles, todas os demais vértices e arestas foram

desconsiderados.
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Figura 3.17: Número de co-autores versus número de publicações de cada pessoa da
rede mundial.

As mesmas métricas serão utilizadas para caracterizar esta rede. Ao �nal do

capítulo, é apresentada uma tabela comparativa apresentando o resumo das métricas

das duas redes de colaboração.

3.3.1 Grau

A rede de colaboração brasileira possui um grau médio menor do que a rede mun-

dial. Enquanto na rede mundial, um autor tem em média 6,3 colaboradores, um

pesquisador que atua no Brasil tem em média 5,1 colaboradores que atuam no Bra-

sil, variando de 0 a 101. Logo, os indivíduos que atuam no Brasil têm em média

menos colaboradores do que os atuantes em outros países. A distribuição empírica

do grau deste grafo é apresentada na �gura 3.18 e mostra-se similar à distribuição do

grau da rede mundial. Há um pequeno número de autores com muitas colaborações

e uma grande quantidade de pessoas com poucos co-autores, por exemplo, no grá�co

observa-se que apenas 11% dos vértices têm grau maior ou igual a 10 e que 80% dos

vértices têm grau menor ou igual a 8.

Através da distribuição do grau, notou-se também uma característica não espe-

rada: 9% dos indivíduos que atuam no Brasil não têm colaboração, eles correspon-

dem a 243 brasileiros que publicaram sem colaboradores que atuam no Brasil e por

isto não possuem arestas na rede de colaboração brasileira.

3.3.2 Componentes Conexas

Através da �gura 3.19 pode-se constatar que existe uma componente gigante e vá-

rias outras muito pequenas. Na componente gigante estão quase todos os vértices
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Figura 3.18: Distribuição do grau na rede de colaboração brasileira.

do grafo, 2.338 vértices, constituindo 85,7% da rede de colaboração brasileira, e a

segunda maior componente é pequena, com apenas 13 vértices.

As componentes conexas da rede brasileira têm, em média, o tamanho igual a

9,2 e no total são 297 componentes. Como é um grafo com muitos vértices (2.729),

essa média indica que existem muitas componentes com poucos vértices. A rede

brasileira tem uma distribuição do tamanho das componentes conexas semelhante à

rede mundial, pois a rede mundial também possui uma componente gigante relativa-

mente próxima, 79,8%, e uma média de 9,3 no tamanho das componentes conexas.

Para esclarecer, o grá�co da distribuição do tamanho das componentes conexas é

apresentado na �gura 3.19.

Figura 3.19: Distribuição do tamanho das componentes conexas.
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3.3.3 Coe�ciente de Clusterização

O coe�ciente de clusterização da rede de colaboração brasileira é 0.48, 19% menor

que o da rede mundial que é 0,59. Logo, a chance de existir uma colaboração entre

duas pessoas que possuem um colaborador em comum é menor do que na rede

mundial. Entretanto, este valor ainda é relativamente alto, pois existe quase 50%

de chance dessa colaboração existir.

A distribuição do coe�ciente de clusterização está na �gura 3.20, a partir dela,

observa-se que 33% dos vértices tem coe�ciente de clusterização maior que 0,7 e que

os 26% dos vértices com coe�ciente de clusterização mais baixo têm um valor menor

ou igual a 0,1. Portanto, podemos concluir que a maioria dos vértices da rede estão

envolvidos em triângulos, ou seja, altamente conectados no interior do grafo.

Figura 3.20: Distribuição do coe�ciente de clusterização da rede de colaboração
brasileira.

3.3.4 Distância

Assim como a rede mundial, a rede de colaboração brasileira também possui o efeito

mundo pequeno, pois possui uma distância média pequena entre pares de vértices,

de apenas 5,6, e uma alta clusterização de 0,48.

A distribuição da distância está na �gura 3.21 e através dela �ca evidente sua

média, observando que mais de 51% dos pares de vértices tem distância 5 e 6.

As distâncias se concentram em caminhos curtos, pares de nós com distâncias 4 e

7 somam 31%. Somando-os aos 51% anteriores, totaliza em 82% do grafo sendo

formado por pares de vértices com distâncias 4, 5, 6 e 7. Além disso, ela mostra

que as distâncias bem maiores existem, mas com baixas frequências. O diâmetro da

rede, ou seja, o maior caminho mínimo entre dois vértices da rede de colaboração

brasileira é 15, portanto, menor que o da rede mundial que é de 23. Logo, o maior

32



caminho mínimo entre dois vértices da rede de colaboração mundial não é entre dois

pesquisadores que atuam no Brasil.

Figura 3.21: Distribuição das distâncias na rede de colaboração brasileira.

3.3.5 Peso das Arestas

A rede de colaboração brasileira possui o peso médio das arestas igual a 1,09. Uma

única publicação não contribui mais de 1,0 no peso de uma aresta, logo, pode-se

concluir que dois autores que colaboraram tem, em média, mais de uma publicação

juntos. Observando a �gura 3.22 percebe-se que a distribuição do peso das arestas

possui uma cauda pesada, ocorrendo valores muito distantes do peso médio, variando

de 0,03 a 86,6. A aresta de maior peso (86.6) deste grafo é única e três vezes menor

que a da rede de colaboração mundial. Esta aresta é formada por dois autores que

publicaram 100 artigos em conjunto, dos quais 80 foram escritos em colaboração

apenas dos dois. A aresta de menor peso também é única, e é formada por dois

pesquisadores que publicaram somente um artigo com 29 co-autores.

Outras observações importantes acerca da distribuição dos pesos das arestas:

• Os primeiros pontos representam pessoas que colaboraram poucas vezes com

muitos co-autores;

• Os últimos pontos representam pessoas que colaboraram muitas vezes com

poucos co-autores;

• Assim como no grá�co da distribuição dos pesos das arestas da rede de co-

laboração mundial, a descontinuidade continua neste grá�co, pois a maioria
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dos autores tem artigos com 2, 3, 4 ou 5 autores, o que acaba aumentando a

frequência das arestas com peso 1,0, 0,5, 0,333 e 0,25.

Figura 3.22: Distribuição dos pesos das arestas na rede de colaboração brasileira.

3.3.6 Peso dos Vértices

O peso médio de um vértice desta rede é 5,6, logo, em média, um autor possui 5,6

publicações em colaboração com outros autores, um valor médio maior que na rede

de colaboração mundial.

Observando a �gura 3.23 percebe-se que a distribuição do peso dos vértices possui

uma cauda pesada, ocorrendo valores muito distantes do peso médio, variando de 0 a

123. Na rede brasileira, vértices com peso igual a zero correspondem às pessoas que

possuem todas as suas publicações sem nenhum co-autor que atua no Brasil. Outro

dado interessante visto a partir do grá�co, é que apenas 19% dos pesquisadores

publicaram mais de 8 artigos com ao menos um co-autor, enquanto que na rede

mundial, apenas 10% dos autores colaboraram em mais de 8 artigos. Logo, os

pesquisadores que atuam no Brasil tendem a publicar mais artigos em colaboração

que os pesquisadores de outros países.

3.3.7 Idades das Publicações

Utilizando a mesma métrica introduzida na subseção 3.2.7 para calcular a idade das

publicações dos autores da rede mundial, calculou-se a média e a distribuição da

idade das publicações dos autores que atuam no Brasil. A média é de 5,46 anos,

bem menor que na rede mundial, que é de 8,26. Já a distribuição é apresentada
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Figura 3.23: Distribuição dos pesos dos vértices na rede de colaboração brasileira.

na �gura 3.24. A partir da distribuição, percebe-se que a maior idade de uma

publicação na rede brasileira é bem menor do que na rede mundial, pois enquanto

a publicação mais antiga da rede mundial tem 73 anos, a publicação brasileira mais

antiga presente nesta base de dados tem apenas 38 anos. Também percebe-se uma

característica em comum com as idades das publicações da rede mundial, pois na

rede brasileira existem muitas publicações com idade baixa e poucas com idade alta.

Por exemplo, 85% tem menos de 10 anos de idade. Entretanto, apenas 68% das

publicações da rede mundial tem idade menor que 10 anos. Logo, a rede brasileira

é mais nova, pois as publicações são mais recentes.

Figura 3.24: Distribuição da idade das publicações dos autores que atuam no Brasil.
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3.3.8 Coe�ciente de Gini

A �gura 3.25 ilustra a curva de Lorenz, onde o eixo x representa a porcentagem

acumulada dos vértices e o eixo y representa a porcentagem acumulada do peso

dos vértices. Observando o ponto (0,8;0,38), nota-se que 80% dos indivíduos com

menor peso detém apenas 38% do peso total dos vértices, ou seja, 38% de todas as

publicações com ao menos um co-autor. E somente 20% dos indivíduos com maior

número de publicações em colaboração possuem 62% de todas as publicações em

colaboração. Desta forma, é possível ver a grande desigualdade desta distribuição,

que também é representada pela curva, pois está bastante distante da diagonal.

Para expressar essa desigualdade em apenas um número, utiliza-se o coe�ciente de

Gini. Neste caso, o coe�ciente de Gini corresponde à 0,58. Logo, a distribuição do

peso dos vértices da rede brasileira é menos desigual do que a distribuição do peso

dos vértices na rede mundial, pois esta possui o coe�ciente de Gini igual a 0,66.

Figura 3.25: Desigualdade da distribuição do peso dos vértices da rede brasileira.

Já a �gura 3.26 ilustra a curva de Lorenz, onde o eixo x representa a porcentagem

acumulada das arestas, ou relacionamentos, e o eixo y representa a porcentagem

acumulada das intensidades dos relacionamentos. Observando o ponto (0,8;0,42),

nota-se que 80% das arestas de menor peso detém 39% da intensidade de relacio-

namento, e apenas as 20% de maior peso possuem o grande montante restante de

58% de toda intensidade de relacionamentos. A desigualdade da distribuição repre-

sentada pela curva da �gura 3.26 está semelhante à desigualdade da distribuição do

peso das arestas da rede mundial representada pela curva da �gura 3.16, logo seus

coe�cientes de Gini são próximos. O coe�ciente de Gini na rede brasileira é 0,54,

enquanto que o coe�ciente de Gini na rede mundial é 0,55.
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Figura 3.26: Desigualdade da distribuição do peso das arestas da rede brasileira.

3.4 Resumo das Métricas

A Tabela 3.1 apresenta os resultados numéricos que foram discutidos em detalhes

nas seções anteriores. A única métrica que não está contida em seções anteriores é o

número médio de publicações por vértice. A métrica foi calculada através da razão

entre o número total de publicações e o número de vértices.

Ao observar as métricas peso médio do vértice e grau médio da rede mundial e

da rede brasileira, constata-se que o peso médio do vértice é muito maior na rede

brasileira, mas o grau é menor. Logo, os pesquisadores que atuam no Brasil têm,

em média, mais publicações em colaboração do que o restante do mundo, porém

possuem menos colaboradores, uma vez que o grau médio é menor.
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Tabela 3.1: Resumo das Métricas
Rede Mundial Rede Brasileira

Número de vértices 722.392 2.729
Número de arestas 2.272.540 6.953
Número de publicações 1.230.213 13.314
Núm. médio de publicações/vértice 1,7 4,9
Grau médio 6,3 5,1
Tam. da comp. gigante 576.309 2.338
Tam. da comp. gigante (em %) 79,8% 85,7%
Tam. da 2o maior comp. gigante 42 13
Número de componentes conexas 77.493 297
Tam. médio das comp. conexas 9,3 9,2
Coe�ciente de clusterização 0,59 0,48
Distância média 6,3 5,6
Diâmetro 23 15
Peso médio das arestas 0,63 1,09
Peso médio do vértice 3,9 5,6
Idade média das publicações 8,3 5,5
Gini (distrib. do peso dos vértices) 0,66 0,58
Gini (distrib. do peso das arestas) 0,55 0,54
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Capítulo 4

Métrica para Ranqueamento

Baseada em Intensidade de

Relacionamento

Este capítulo apresenta a principal contribuição desta dissertação. Será introdu-

zida uma métrica para ranqueamento baseada na intensidade de relacionamento e

utilizá-la para avaliar programas de pós-graduação do Brasil na área de Ciência da

Computação, fazendo uma comparação de seus resultados com a avaliação subje-

tiva feita pela CAPES e com várias métricas de�nidas nos capítulos anteriores. A

métrica proposta será utilizada para avaliar os pesquisadores que atuam no Brasil,

fazendo uma comparação de seus resultados com a avaliação subjetiva feita pelo

CNPq e outras métricas de�nidas nos capítulos anteriores.

A intensidade dos relacionamentos está relacionada com a importância do vértice

ou do conjunto de vértices, pois representa a in�uência deste sobre o grafo. Por

exemplo, a capacidade de comunicação deste subconjunto com os outros vértices do

grafo é proporcional à intensidade dos relacionamentos.

4.1 Pesos e Cortes

A métrica proposta utiliza a ideia de corte e de peso do corte em um grafo. Em

um grafo qualquer G = (V,E), o corte associado a um conjunto X de vértices é o

conjunto de todas as arestas que têm uma ponta em X e a outra em V −X, onde

V é o conjunto de todos os vértices pertencentes ao grafo G [37]. O peso do corte

é dado pela soma dos pesos das arestas que de�nem o corte. Ou seja, dado um

conjunto X de vértices, corresponde à soma dos pesos de todas as arestas que têm

uma ponta em X e a outra em V −X. Logo, os pesos das arestas formadas entre

os vértices do conjunto X não contribuem no peso do corte. Já o peso do vértice
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no corte é dado pela soma dos pesos das arestas que de�nem o corte e incidem no

vértice. Para utilizar esta métrica precisamos de um grafo G e um conjunto X de

vértices, pois a partir destes dois dados, é possível obter o peso do corte. A Figura

4.1 será utilizadas para exempli�car como medir o peso do corte e o peso do vértice

no corte.

Figura 4.1: Exemplo de cálculo do peso do corte.

A �gura 4.1 ilustra um grafoG com sete vértices enumerados de 1 a 7. O conjunto

X de vértices, dado como entrada para o cálculo do peso dos vértices no corte, está

identi�cado por uma elipse. Ele corresponde aos vértices 1, 2 e 3. O cálculo do peso

dos vértices no corte pode ser feito a partir dos vértices de dentro do conjunto ou dos

vértices de fora do conjunto. Calculando o peso dos vértices no corte a partir dos

vértices de dentro do conjunto, obtemos que o peso dos vértices 1, 2 e 3 no corte é

igual a 0, 1,05 e 0,1 respectivamente. Ao calcularmos este peso a partir dos vértices

de fora do conjunto X, obtemos que o peso dos vértices 4, 5, 6, 7 e 8 no corte é

igual a 0,8, 0,05, 0,2, 0 e 0,1 respectivamente. O peso do corte no grafo corresponde

à soma destes pesos (de dentro ou de fora) resultando em 1,15.

Com estes dados obtidos, pode-se fazer a distribuição empírica da contribuição

de peso dos vértices no corte de dentro e de fora do conjunto, além de gerar a média

e o desvio-padrão. É importante ressaltar que a soma dos pesos dos vértices no

corte de dentro é igual à soma dos pesos dos vértices de fora, porém suas médias são

diferentes. Por exemplo, na �gura 4.1 existem 3 vértices no conjunto, logo a média

do peso dos vértices de dentro do conjunto é 1,15
3
, enquanto que a média do peso dos

vértices de fora do conjunto é 1,15
4
, pois apenas quatro vértices de possuem arestas

para vértices de dentro do conjunto.

Também é importante salientar que diferentes vértices contribuem de forma di-

ferente para o peso do corte. No exemplo acima, o vértice 2 contribui com peso 1,05

para o corte que tem peso total de 1,15. Ou seja, 91% do peso do corte vem do

vértice 2. Essa desigualdade na distribuição empírica do peso dos vértices no corte

pode ser medida através do coe�ciente de Gini, introduzido na seção 2.1.

Como a intensidade dos relacionamentos está relacionada com a importância do

vértice, podemos ranquear os vértices internos ao conjunto de acordo com seu peso
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no corte. Assim, consideraremos que o vértice mais importante é aquele que tem

maior peso do vértice no corte. Logo, no exemplo anterior, o vértice mais importante

do conjunto é o vértice 2, por ter o maior peso. O segundo mais importante é o

vértice 3 por ter o segundo maior peso.

4.2 Ranqueamento dos Programas de Pós-

graduação do Brasil

Nesta seção busca-se a métrica objetiva que faz o melhor ranqueamento dos progra-

mas de pós-graduação da área da ciência da computação do Brasil, comparando os

resultados obtidos com a avaliação dos programas realizada pela CAPES. A moti-

vação desta comparação é veri�car se a métrica objetiva baseada em peso do corte,

proposta na seção 4.1 faz um melhor ranqueamento do que as outras métricas obje-

tivas.

4.2.1 Caracterização dos conjuntos

Para fazer o ranqueamento dos programas de pós-graduação a partir de métricas

objetivas aplicadas à rede de colaboração, foi necessário, primeiramente, identi�car

os programas na rede. Cada programa de pós-graduação é formado por um conjunto

de professores, e cada professor corresponde a um vértice no grafo de colaboração.

Os professores vinculados aos programas de pós-graduação foram obtidos do

Sistema de Informação CAPES e CNPq, disponível em [38], identi�cados na DBLP

e separados em conjuntos. Ao todo foram avaliados vinte e um programas de pós-

graduação na área da Ciência da Computação.

As métricas foram aplicadas à rede de colaboração mundial utilizando um con-

junto de cada vez. Para constatar a e�cácia das métricas, é necessário comparar

os resultados com uma avaliação existente. A avaliação da pós-graduação feita pela

CAPES foi utilizada como base para identi�car as métricas que melhor ranqueiam

os programas de pós-graduação de acordo com seu nível de qualidade.

O Sistema de Avaliação da Pós-graduação da CAPES existe desde 1976 e desde

então vem cumprindo papel de fundamental importância para o desenvolvimento

da pós-graduação e da pesquisa cientí�ca e tecnológica no Brasil [39]. A Avaliação

dos programas de pós-graduação é feita através de um acompanhamento anual e da

avaliação trienal do desempenho de todos os programas [39]. São atribuídas notas

de 1 a 7, nas quais os programas com nota 6 ou 7 são os programas de excelência

na área.

Foram escolhidos 21 programas de pós-graduação aleatoriamente. A distribuição

das notas dos programas analisados neste trabalho de acordo com a avaliação da
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CAPES é:

• dois programas com nota 7;

• três programas com nota 6;

• quatro programas com nota 5;

• oito programas com nota 4;

• quatro programas com nota 3.

Os nomes dos programas foram mantidos em anonimato, mas os dados corres-

pondem a programas reais. Os programas de mesma nota são denominados pela sua

respectiva nota CAPES, acompanhada por letras do alfabeto para serem identi�ca-

dos, sem que isto tenha relacão alguma com o ranqueamento.

4.2.2 Avaliação dos Conjuntos

Para fazer a avaliação dos conjuntos, várias métricas foram consideradas. Os resul-

tados são apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2. Abaixo segue a explicação das métricas

apresentadas em cada uma das colunas das tabelas:

• Nota CAPES: nota atribuída subjetivamente pela CAPES para classi�car os

programas em níveis de qualidade, explicada em detalhes na seção 4.2.1;

• Número de autores (# de autores): quantidade de pesquisadores (vértices) que

fazem parte do programa e que estão cadastrados na DBLP;

• Número de arestas do subgrafo induzido (# de arestas do subgrafo induzido):

número de arestas existentes apenas entre os vértices do programa conside-

rando a rede de colaboração estudada;

• Grau médio do subgrafo induzido: duas vezes o número de arestas do subgrafo

induzido dividido pelo número de vértices do conjunto;

• Número de componentes conexas do subgrafo induzido (# de CC do subgrafo

induzido): quantidade de componentes conexas do subgrafo contendo apenas

os vértices do conjunto;

• Tamanho da maior componente conexa do subgrafo induzido (Tamanho da

maior CC do subgrafo): quantidade de vértices na maior componente conexa

do sugbrafo induzido;
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Tabela 4.1: Métricas aplicadas aos programas de pós-graduação - parte 1.

43



Tabela 4.2: Métricas aplicadas aos programas de pós-graduação - parte 2.
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• Tamanho da maior componente conexa normalizado pelo número de vértices

(Tam. Da maior CC norm. pelo #vertic.): tamanho da maior componente

conexa dividido pelo número de vértices do subgrafo induzido;

• Grau dos vértices (Soma): soma dos graus de cada vértice do conjunto, consi-

derando as arestas de toda a rede de colaboração;

• Grau médio dos vértices: soma dos graus dos vértices do conjunto dividido

pelo número de vértices do conjunto;

• Número de publicações (#Pub): total de publicações de todos os vértices do

conjunto;

• Número médio de publicações por vértice (# Médio de Pub por vértice): nú-

mero de publicações dividido pela quantidade de vértices do conjunto;

• Peso do programa: soma dos pesos das arestas incidentes a cada um dos

vértices do conjunto;

• Peso médio do vértice no grupo: peso do programa dividido pelo número de

vértices do conjunto;

• Peso do corte: soma dos pesos das arestas que de�nem o corte quando utiliza-se

o conjunto de vértices que de�nem o programa;

• Número de arestas do corte: quantidade de arestas que possuem uma ponta

dentro do conjunto e outra ponta fora;

• Média (corte das arestas): peso médio das arestas no corte, ou seja, a soma dos

pesos das arestas que tem uma ponta dentro do conjunto e outra fora dividido

pela quantidade dessas arestas;

• Desvio-padrão (corte das arestas): desvio-padrão dos pesos das arestas no

corte;

• Peso médio do corte (dentro): peso das arestas que conectam vértices do

conjunto aos vértices de fora do mesmo dividido pela quantidade de vértices

no conjunto;

• Desvio-padrão (corte dos vértices - dentro): desvio-padrão dos pesos dos vér-

tices de dentro no corte;

• Número de vértices do corte (fora): quantidade de vértices de fora do conjunto

que possuem aresta para o lado de dentro;
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• Peso médio do corte (fora): peso das arestas que conectam vértices de fora do

conjunto com vértices de dentro dividido pela quantidade de vértices de fora

do conjunto que contribuem para o peso do corte;

• Desvio-padrão (corte dos vértices - fora): desvio-padrão dos pesos dos vértices

de fora do conjunto no corte;

• Peso do corte (exterior sem os brasileiros): soma dos pesos das arestas que

ligam os vértices de dentro do conjunto aos vértices de fora, com exceção das

arestas que chegam até vértices que representam pesquisadores que atuam no

Brasil;

• Peso médio do corte (sem os brasileiros - dentro): peso das arestas que saem

dos vértices do conjunto e possuem a outra ponta em um pesquisador que não

atua no Brasil dividido pela quantidade de vértices no conjunto;

• Desvio-padrão (Std - corte dos vértices sem os brasileiros - dentro): desvio-

padrão dos pesos dos vértices do conjunto no corte. Esta métrica não considera

os pesos das arestas com pesquisadores que atuam no Brasil;

• Número de vértices do corte (fora e sem brasileiros): quantidade de vértices de

fora do conjunto que possuem aresta para o lado de dentro e que não atuam

no Brasil;

• Peso médio do corte (sem os brasileiros - fora): peso das arestas que conectam

pesquisadores que atuam no exterior com pesquisadores que atuam no Brasil

dividido pela quantidade de pesquisadores do exterior que tem relação com o

Brasil;

• Desvio-padrão (Std - corte dos vértices sem os brasileiros - fora): desvio-padrão

dos pesos dos vértices de fora do conjunto no corte. Estes pesos não consideram

os pesos das arestas com pesquisadores que atuam no Brasil;

• Coe�ciente de Gini (dentro): coe�ciente de Gini calculado a partir dos vértices

de dentro do conjunto;

• Coe�ciente de Gini (fora): coe�ciente de Gini calculado a partir dos vértices

de fora do conjunto que se relacionam com os de dentro.

Analisando as tabelas 4.1 e 4.2, observou-se que nenhuma métrica objetiva apli-

cada à rede de colaboração foi capaz de reproduzir o ranqueamento subjetivo feito

pela CAPES. Entretanto, diversas métricas capturaram a tendência geral do ran-

queamento feito pela CAPES. Por exemplo:
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• Em geral, o grau médio do subgrafo induzido apresenta maiores valores para

os programas com nível de excelência de acordo com a CAPES. No entanto, há

divergências no ranqueamento dos mesmos, por exemplo, o 7A, programa com

nota CAPES igual a 7, possui o grau médio do subgrafo induzido menor do

que todos os programas com nota CAPES igual a 6. Quanto à classi�cação dos

programas de níveis 3, 4 e 5, existe uma tendência em ter um ranqueamento

semelhante ao da CAPES;

• Em geral, o grau médio dos vértices dos programas com nível de excelência

de acordo com a CAPES são maiores que os de nível mais baixo, porém, o

programa 4B (de nota 4) supera o 6B (de nota 6);

• Os programas com os maiores desvios-padrões apresentados nas tabelas são,

em geral, programas melhores classi�cados de acordo com a CAPES, logo, foi

possível veri�car que nos programas de qualidade, há uma grande variação

entre os pesos dos cortes, enquanto que a maioria dos programas de menor

qualidade têm uma pequena variação nestes pesos;

• O tamanho da maior componente conexa do subgrafo induzido normalizado

pelo número de vértices possui tendência em classi�car vários programas nos

níveis semelhantes ao da CAPES, porém os programas 4B e 4F, de nota 4,

têm valores semelhantes aos dos programas de excelência;

• O número médio de publicações por vértice, o peso médio dos vértices e o peso

médio do corte a partir dos vértices de dentro do conjunto separam melhor os

programas de excelência dos demais, no entanto, há muitos programas de nota

4 com médias menores que programas de nota 3.

Algumas métricas não capturaram a tendência geral do ranqueamento feito pela

CAPES, como por exemplo, o coe�ciente de Gini e o número de componentes cone-

xas do subgrafo induzido. O coe�ciente de Gini não é uma boa métrica objetiva para

ranqueamento dos programas, pois não há uma correlação entre o ranqueamento da

CAPES com a classi�cação feita pelo coe�ciente de Gini, logo, a desigualdade da

distribuição do peso do corte dos vértices não é uma boa métrica para o ranquea-

mento.

Com o intuito de identi�car uma maior correlação entre as métricas apresentadas

e a classi�cação subjetiva feita pela CAPES, utilizaram-se os dados das tabelas 4.1

e 4.2 para gerar grá�cos com valores de diferentes métricas em cada eixo, onde cada

ponto corresponde à um programa de pós-graduação e seu formato corresponde à

nota dada pela CAPES em sua avaliação, de acordo com a legenda.

A �gura 4.2, apresenta o número médio de publicações e o peso médio dos vértices

do programa. Pode-se observar que os programas de excelência (representados por
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círculos amarelos e triângulos azuis) se destacam dos demais. Por exemplo, todos

os programas com x maior que 18 e y maior que 21 são programas de excelência.

Entretanto, esta avaliação não faz uma boa diferenciação dos programas de níveis

mais baixos, pois os programas com x entre 10 e 18 e y entre 10 e 21 são de níveis

3 (representados por asteriscos azuis), 4 (representados por quadrados contornados

de cor rosa) e 5 (representados por quadrados preenchidos de cor verde). pdf

Figura 4.2: Número médio de publicações por vértice x peso médio dos vértices do
programa).

A �gura 4.3, que utiliza a mesma legenda da �gura 4.2, representa o peso médio

dos vértices e o peso médio dos vértices do programa no corte considerando somente

as colaborações com pesquisadores que atuam fora do Brasil. Nota-se que os pro-

gramas de excelência se destacam dos demais. Por exemplo, todos os programas

com x maior que 17 e y maior que 9,5 são programas de excelência. Em geral os

programas com notas 4 e 5 também destacam-se mais que os programas de nota 3.

Por exemplo, os programas com x menor que 17 e y entre 5,8 e 9,5 são apenas de

níveis 4 e 5. Entretanto, alguns programas de nota 4 estão juntos de programas de

nota 3 para x menor que 17 e y menor que 5,8. Portanto, esta é uma boa métrica

para identi�car programas de qualidade, porém não é capaz de reproduzir �elmente

o ranqueamento da CAPES.

Já que as métricas dos pesos médios dos vértices no corte combinadas, como

nas �guras 4.2 e 4.3, fazem uma classi�cação semelhante à avaliação subjetiva da
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CAPES, pode-se concluir que a métrica baseada em intensidade do relacionamento

entre conjuntos de vértices é uma boa indicação de qualidade. Ou seja, programas

de pós-graduação que tem uma média de intensidade de relacionamento alta com

pesquisadores de fora do programa e também com pesquisadores do exterior, tendem

a ter alta qualidade segundo o ranqueamento da CAPES.

Estas métricas identi�cam subconjuntos que podem ser utilizados para um pro-

cesso de avaliação, pois as métricas ranqueiam os mesmos, não necessariamente

respeitando uma ordenação de qualidade, mas existe uma correlação muito forte.

Figura 4.3: Peso médio dos vértices no corte x peso médio dos vértices no corte que
atuam fora do Brasil).

4.3 Ranqueamento dos Pesquisadores que atuam no

Brasil

Nesta seção, será feito o ranqueamento dos pesquisadores que atuam no Brasil uti-

lizando quatro métricas objetivas, dentre elas a métrica proposta nesta dissertação.

O objetivo é veri�car se a métrica proposta é capaz de identi�car através de um ran-

queamento pesquisadores brasileiros in�uentes da área de Ciência da Computação.

Para constatar a e�cácia das métricas, comparou-se os resultados com uma ava-

liação subjetiva determinada pelo programa Produtividade em Pesquisa (PQ) do
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CNPq, que concede bolsas aos pesquisadores para incentivar a pesquisa no Brasil.

É importante ressaltar que a avaliação das bolsas de produtividade em pesquisa é,

em parte, uma avaliação subjetiva de indivíduos e não leva nenhum aspecto da rede

social de colaboração. Cada um dos pesquisadores que participam do programa PQ

do CNPq tem uma classi�cação que leva em consideração os seguintes itens [40]:

• Produção cientí�ca e �qualidade� da produção;

• Formação de recursos humanos em nível de Pós-Graduação;,

• Contribuição cientí�ca e tecnológica e para inovação;

• Coordenação ou participação principal em projetos de pesquisa;

• Participação em atividades editoriais e de gestão cientí�ca e administração de

instituições e núcleos de excelência cientí�ca e tecnológica.

A classi�cação do CNPq é dividida em duas categorias 1 e 2. A categoria 1 é di-

vidida em quatro níveis (A, B, C e D), baseada nos critérios acima. Um pesquisador

começa no nível 2 e para passar ao nível 1, precisa de oito anos, no mínimo, desde a

conclusão de seu doutorado[40]. O nível 1A é reservado a pesquisadores que tenham

mostrado excelência continuada na produção cientí�ca e na formação de recursos

humanos, e que liderem grupos de pesquisa consolidados.

Na comparação dos resultados, utilizou-se as métricas de precisão e abrangência

de�nidas na seção 2.2 para veri�car o grau de acerto de cada uma das quatro métricas

de ranqueamento com relação aos pesquisadores classi�cados de acordo com o CNPq.

As quatro métricas utilizadas e aplicadas aos pesquisadores que atuam no Brasil

foram: número de publicações, número de colaboradores (grau) dos pesquisadores,

peso dos vértices (métrica de Newman) e a métrica proposta por este artigo, o peso

do vértice no corte de�nido pelo conjunto de pesquisadores que atuam no Brasil.

Foram feitos quatro ranqueamentos, um para cada métrica. Por exemplo, na

métrica grau, a primeira entrada é o vértice de maior grau, logo este corresponde ao

primeiro lugar no ranqueamento. A segunda entrada é o vértice de segundo maior

grau, então este corresponde ao segundo lugar no ranqueamento, e assim por diante.

E assim, observou-se a distribuição dos bolsistas de produtividade em pesquisa por

categoria e nível em cada ranqueamento. Por exemplo, na lista dos 20 pesquisadores

com maior grau, existem x pesquisadores de nível 1A, ou seja, x pesquisadores

foram identi�cados. Desta forma pode-se calcular a precisão e abrangência e medir

a e�cácia da métrica em identi�car os pesquisadores de nível 1A.

De posse dos ranqueamentos de cada métrica, considerou-se listas contendo os

n pesquisadores mais bem colocados em cada ranqueamento, onde n assumiu os

valores de 20, 25, 30, 35 e 50.
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A relação de bolsistas de produtividade em pesquisa foi obtida em [33]. Eles

foram identi�cados manualmente na DBLP, de forma semelhante à identi�cação dos

pesquisadores que atuam no Brasil descrita na seção 3.1.

A tabela 4.3 apresenta a abrangência e precisão dos ranqueamentos feitos a partir

das quatro métricas aplicadas aos pesquisadores que atuam no Brasil, na tentativa

de identi�car os pesquisadores com bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq

de nível 1A, variando-se, de 20 a 50, o tamanho da lista dos primeiros pesquisadores

ranqueados. Os valores em negrito correspondem aos maiores valores de precisão e

abrangência para cada tamanho de lista. Utilizando as listas de tamanho 20 a 35

elementos, os pesquisadores de nível 1A são melhores recuperados pela métrica peso

do vértice no corte, pois é a métrica com maiores valores de precisão e abrangência.

Já em uma lista de 50 pesquisadores, as métricas número de publicações, peso do

vértice no corte e peso do vértice têm o mesmo desempenho. Podemos concluir que

o peso do vértice no corte se mostra a melhor métrica para identi�car pesquisadores

de nível de excelência.

Figura 4.4: Precisão e abrangência dos ranqueamentos utilizando métricas diferentes
para retornar pesquisadores com bolsa de produtividade de pesquisa 1A e variando
o tamanho da lista.

Uma observação importante acerca da �gura 4.4 é que o peso do vértice e o

número de publicações possuem o mesmo valor de precisão e abrangência para os

tamanhos de conjunto de 20 a 35. Isso se deve à semelhança das duas métricas,

pois o peso do vértice corresponde ao número de publicações com ao menos uma
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Tabela 4.3: Dados utilizados para plotar a �gura 4.4, contendo a precisão e abran-
gência ao retornar pesquisadores de nível 1A dos ranqueamentos feitos através de
diferentes métricas objetivas.

colaboração. Pode-se induzir a partir desta observação, que os pesquisadores de

nível 1A, em geral, publicam em colaboração.

A �gura 4.5 apresenta um grá�co semelhante ao da �gura 4.4, com apenas uma

diferença, aumentou-se o número de objetos relevantes, ou seja, considerou-se pes-

quisadores 1A e 1B como sendo relevantes. A tabela 4.4 contém os dados utilizados

para gerar o grá�co. Os valores em negrito correspondem aos maiores valores de

precisão e abrangência para cada tamanho de lista. Devido ao aumento do número

de objetos relevantes, a precisão aumentou em todas as métricas. Logo, pode-se

concluir que as métricas peso do vértice, número de publicações e grau, têm um

bom desempenho ao aumentar o número de objetos relevantes, ou seja, capturam

bem os pesquisadores de níveis 1A e 1B. As métricas número de publicações e peso

do vértice tiveram melhor desempenho ao utilizar listas de tamanho 35 e 50.

Tabela 4.4: Dados utilizadados para plotar a �gura 4.5, contendo a precisão e abran-
gência ao retornar pesquisadores de níveis 1A e 1B dos ranqueamentos feitos através
de diferentes métricas objetivas.

A �gura 4.6 mostra o comportamento da métrica peso do corte ao variar o tama-

nho da lista e o número de objetos relevantes, onde a variação da cor corresponde

ao aumento do número de objetos relevantes e a variação da forma corresponde ao

aumento do número de objetos recuperados. Através do grá�co comprova-se que

ao aumentar o número de objetos relevantes, a abrangência diminui e a precisão

aumenta. Já ao aumentar o número de objetos recuperados a abrangência aumenta

e a precisão diminui.

Uma comparação direta entre as métricas pode ser vista na �gura 4.7 que apre-
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Figura 4.5: Precisão e abrangência dos ranqueamentos utilizando métricas diferentes
para retornar pesquisadores com bolsa de produtividade de pesquisa 1A e 1B e
variando o tamanho da lista.

senta um grá�co em barras, com o valor da medida-F para as diferentes métricas.

O peso do vértice no corte contém uma medida-F superior às demais métricas ao

retornar pesquisadores de nível 1A em uma lista de 20 indivíduos. Ao aumentar o

tamanho da lista para 25 e mantendo o conjunto de pesquisadores 1A, o desempenho

da métrica também aumenta em relação às outras. Para uma lista com 20 elemen-

tos, quando aumentamos o conjunto de objetos relevantes, ou seja, considerando

pesquisadores 1A e 1B como relevantes, a medida-F do peso do vértice no corte tem

uma pequena queda em seu valor e as demais métricas aumentam seu desempenho.

Entretanto, o peso do vértice no corte continua tendo um valor superior a todos as

outras métricas. E, �nalmente, ao aumentar o tamanho da lista para 25 e mantendo

o conjunto 1A e 1B como relevantes, o maior desempenho é do peso do vértice no

corte, porém as métricas grau e número de publicações se mostram muito e�cientes

em recuperar pesquisadores de nível 1B, pois há um grande aumento na medida-F

destas métricas ao acrescentar os pesquisadores 1B na lista de objetos relevantes.

A tabela 4.5 mostra o ranqueamento dos pesquisadores de nível 1A nas quatro

métricas avaliadas. Os nomes dos pesquisadores estão em anonimato e os valores

em negrito indicam a métrica que melhor recupera o pesquisador correspondente,

ou seja, a métrica em que o indivíduo tem a maior posição. A métrica peso do

corte no vértice é a que possui maior número de valores em negrito, logo ela é a que

melhor classi�ca pesquisadores de nível 1A ao realizar um ranqueamento de todos

os pesquisadores que atuam no Brasil. Em seguida vem a métrica peso do vértice,
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Figura 4.6: Precisão e abrangência aplicadas à métrica peso do corte, variando o
tamanho do conjunto e o número de objetos relevantes.

que possui sete valores em negrito. Pode-se observar que não há uma correlação

entre as posições dos pesquisadores na métrica peso do vértice no corte e as demais.

Por exemplo, enquanto o pesquisador EE está na oitava posição através da métrica

peso do vértice no corte, na métrica grau está na octogésima quarta posição e na

quinquagésima quarta no número de publicações. O pesquisador BB, segundo lugar

na métrica peso do corte, está na primeira posição nas demais métricas.

A tabela 4.6 apresenta a classi�cação dos pesquisadores da rede brasileira atra-

vés da métrica peso do vértice no corte, na qual os nomes dos pesquisadores estão

mantidos em anonimato. Dos 25 indivíduos recuperados, 24 são bolsistas de produ-

tividade em pesquisa, considerando todos os níveis. Destes, sete possuem nível 1A

(pesquisadores representados por letras iguais), três são 1B, seis são 1C, três são 1D

e cinco possuem nível 2. As posições dos indivíduos em outras métricas também são

mostradas. O primeiro lugar �cou com AB, bolsista de produtividade em pesquisa

do CNPq nível 1C. Nas métricas peso do vértice, número de publicações e grau, suas

posições foram 17, 16 e 23, respectivamente.

Resumindo, a métrica proposta foi a que melhor classi�cou os bolsistas de produ-

tividade em pesquisa. Logo, é uma boa métrica para identi�car bons pesquisadores

em redes de colaboração quando tratamos de pesquisadores 1A e 1A/1B.
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Figura 4.7: Medida-F aplicada nas quatro métricas de ranqueamento ao retornar
pesquisadores de nível 1A e 1B.

Tabela 4.5: Classi�cação dos pesquisadores de nível 1A nas quatro métricas avalia-
das. Cada célula da tabela possui a posição do pesquisador na classi�cação utilizando
cada métrica.
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Tabela 4.6: Classi�cação dos pesquisadores da rede brasileira através da métrica
proposta neste trabalho.
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Capítulo 5

Conclusão e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusões

Dentre os vários tipos de redes, existem as redes sociais que possuem grande im-

portância por representar a interação humana. As características topológicas dessas

redes re�etem o comportamento social de seus participantes. Dentre as redes soci-

ais, existem as redes de colaboração cientí�ca, que vêm sendo estudadas por muitos

pesquisadores, com o intuito não apenas de entender as características dessas re-

des, mas também poder criar novos serviços. Intuitivamente, relacionamentos em

redes de colaboração possuem diferentes intensidades. Para medir essa intensidade,

pode-se utilizar uma métrica baseada na quantidade de colaborações e número de

publicações. Através dessas métricas, pode-se de�nir importância de indivíduos ou

conjuntos de indivíduos, através de um ranqueamento dos mesmos segundo esta

métrica.

A contribuição principal desse trabalho é o desenvolvimento de uma métrica para

ranqueamento em redes de colaboração baseada na intensidade de relacionamento

entre indivíduos e conjuntos de indivíduos. Esta métrica é baseada na proposta de

Newman [6], mas utiliza-se do conceito de corte em grafos. Sua fundamentação vem

da ideia de que é possível medir relevância de subconjunto de indivíduos para a rede,

ou a importância de um indivíduo para um grupo de indivíduos, através da relação

existente entre as intensidades dos relacionamentos.

Este trabalho também apresenta um estudo de diversas propriedades topológi-

cas da rede de colaboração mundial e da rede de colaboração brasileira de autores

de artigos cientí�cos da área de Ciência da Computação. Além disto, apresenta a

comparação dos ranqueamentos feitos a partir de métricas objetivas com os ran-

queamentos subjetivos feitos por órgãos de grande credibilidade na área acadêmica

do Brasil. Dessa forma, os principais pesquisadores e grupos que atuam no Brasil

puderam ser identi�cados por métricas topológicas.
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Ao estudar as propriedades topológicas da rede de colaboração mundial e da rede

de colaboração brasileira, obteve-se as seguintes conclusões:

• Existe uma correlação entre o número de publicações e o número de cola-

boradores, pois, em geral, há uma tendência a quanto maior o número de

publicações, maior o número de co-autores;

• Os pesquisadores que atuam no Brasil têm, em média, mais publicações em

colaboração do que o restante do mundo, porém estes tendem a ter um menor

número de colaboradores;

• A rede brasileira é mais nova nova do que a rede mundial, pois tanto as publi-

cações quanto os vértices são mais recentes.

Ao identi�car os programas de pós-graduação da área de Ciência da Computação

do Brasil através de métricas topológicas, concluiu-se que nenhuma métrica objetiva

aplicada à rede de colaboração foi capaz de reproduzir o ranqueamento subjetivo

feito pela CAPES. Entretanto, diversas métricas capturaram a tendência geral do

ranqueamento feito pela CAPES. Por exemplo, programas de pós-graduação que

têm uma média de intensidade de relacionamento alta com pesquisadores de fora do

programa e também com pesquisadores do exterior, tendem a ter alta qualidade.

Por �m, através de experimentações empíricas, concluiu-se que:

• A métrica proposta foi a que apresentou melhor desempenho entre as métri-

cas objetivas ao recuperar pesquisadores de níveis 1A e 1A/1B em listas de

tamanho 20 e 25;

• A métrica proposta foi a que melhor classi�cou os pesquisadores de nível 1A

ao realizar o ranqueamento de todos os pesquisadores que atuam no Brasil.

5.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento desse trabalho algumas ideias interessantes surgiram,

sem, no entanto, haver tempo hábil para investigá-las. Abaixo, lista-se algumas

destas ideias:

• Adaptar a métrica proposta para torná-la uma métrica temporal. Ou seja, con-

siderar a idade da interação (idade da publicação) na de�nição da intensidade

de relacionamento. Essa ideia surgiu a partir da intuição de que colaborações

antigas tem menor importância na intensidade do relacionamento entre dois

indivíduos;

58



• Utilizar a métrica propostas para avaliar um modelo de propagação de informa-

ção. A ideia se baseia no fato de que informação se propaga mais rapidamente

por relacionamentos de maior intensidade;

• De�nir uma métrica recursiva de importância que leva em consideração não só

os vizinhos do vértice, mas os vizinhos dos vizinhos, os vizinhos dos vizinhos

dos vizinhos, e assim por diante;

• Incluir na métrica o fator de impacto da publicação de acordo com a impor-

tância da conferência ou periódico.
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