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Redes sociais vém sendo estudadas ao longo dos anos em diversas areas do co-
nhecimento com o objetivo de entender diferentes fenomenos. Redes de colaboracao
sao redes sociais nas quais os relacionamentos representam algum tipo de colabo-
racao profissional entre as pessoas. O estudo de redes de colaboracao pode ajudar
a identificar individuos ou grupos que sejam influentes e importantes dentro da-
quela comunidade. Intuitivamente, relacionamentos em redes de colaboracao pos-
suem diferentes intensidades, que podem ser exploradas para melhor caracterizar um
fenomeno qualquer. Este trabalho esta dividido em duas partes. A primeira parte
constitui um estudo das propriedades topologicas de duas redes de colaboracao: a
rede de colaboracao mundial e a rede de colaboracgao brasileira de autores de artigos
cientificos da area de Ciéncia da Computacao. Dentre as propriedades estudadas
destacamos a caracterizacao 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 classicas, fazemos um ranqueamento dos programas brasileiros
de poés-graduacao e dos pesquisadores que atuam no Brasil na area de Ciéncia da
Computagao. A avaliagdo dos resultados foi feita através da comparagao com as
avaliagoes subjetivas de programas e pesquisadores feitas pela CAPES e CNPq. Os
resultados evidenciam a eficiéncia da métrica em identificar individuos e grupos de

individuos influentes quando comparada & outras métricas presentes na literatura.
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Social networks have been studied over the years in different 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 influential within that community. Intuitively, rela-
tionships in collaboration networks have different intensities that can be exploited
to better characterize phenomenon. This work is divided into two parts. The first
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-
tific 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 effectiveness of the proposed metric in
identifying influential members and groups when compared to another metrics in

the literature.
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Capitulo 1

Introducao

Grafos, ou redes, sao poderosas ferramentas de abstracoes que permitem codificar
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 fisicos do mundo real, em outros, os vértices sao objetos reais enquanto as
arestas correspondem a relacionamentos intangiveis, e ainda existem casos em que
vértices e arestas sao puras abstragoes [1|. Em redes de transporte, por exemplo,
o mapa de rotas utilizado por uma transportadora aérea naturalmente forma um
grafo, onde os vértices sao os aeroportos, e existe uma aresta entre dois vértices se
h& um vobo direto entre dois aeroportos. Ja em redes de comunicacao, um conjunto
de computadores conectados através de uma rede de comunicacao pode ser modelado
como um grafo, onde cada vértice representa um computador e arestas representam
conexoes fisicas entre eles [1].

Dentre os varios 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 colaboragao (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 a mesma familia. 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 ja trabalharam
juntos em algum projeto. J4 um relacionamento entre dois times de futebol pode
representar que estes times ja tenham se enfrentado alguma vez [3] [4].

As caracteristicas topologicas dessas redes refletem o comportamento social dos
seus participantes. Os socitlogos, por exemplo, utilizam-nas exaustivamente para
estudar as interacoes entre pessoas. Elas podem ser utilizadas para identificar a pes-
soa mais “influente” em uma empresa ou organizacao e para controlar a propagacao

de novidades, boatos, piadas, doengas e virus de e-mail [5].



Intuitivamente, relacionamentos tém diferentes intensidades. Em redes de trans-
porte, por exemplo, a intensidade de uma aresta pode estar relacionada com o
nimero de voos entre os aeroportos. Em redes de comunicacao, a intensidade de um
relacionamento pode estar relacionada com a quantidade de trafego que passa pelo
canal de comunicacao. Entao, para medir a intensidade dos relacionamentos, ou
peso das arestas, utiliza-se alguma métrica adequada, pois existem diversas manei-
ras de definir intensidade de relacionamento. Por exemplo, em uma rede de namoro
virtual, pode-se medir a intensidade de um relacionamento pelo nimero de men-
sagens trocadas entre dois internautas, ou até pelo nimero de encontros por ano.
Neste caso, quanto maior a quantidade de mensagens ou encontros, maior seré a
intensidade do relacionamento, e consequentemente o peso da aresta. A escolha da
métrica para caracterizar a intensidade dos relacionamentos deve ser definida pela
aplicagao.

Uma rede de colaboracao cientifica é uma rede onde os vértices sao os autores de
artigos cientificos, e existe uma aresta entre dois autores se eles publicaram juntos,
ou seja, colaboraram na producdo de um artigo cientifico [6]. E bom enfatizar
que redes de colaboracao sao diferentes de redes de citacao, nas quais os nos sao
documentos e as arestas existem se uma publicacdo citou a outra. A intensidade
dos relacionamentos entre os pesquisadores pode ser medida pelo nimero total de
publicacoes em conjunto, por exemplo, adicionando peso um a aresta para cada
publicacao feita por um par de autores. Assim, quanto mais publicacoes estes dois
autores tiverem em conjunto, maior serd a intensidade do relacionamento, ou peso
da aresta.

Ao analisar uma rede de colaboracao pode-se descobrir muitas propriedades to-
pologicas da rede, como o ntimero de autores, o ntimero de publicagoes, o nimero de
colaboradores por autor, a probabilidade de dois autores terem um colaborador em
comum, 0 menor caminho entre os dois autores mais distantes da rede e o niimero
de componentes conexas. Também é possivel identificar outras caracteristicas im-
portantes que tornam possivel o ranqueamento de pesquisadores de acordo com sua
importancia para um grupo de pesquisa, pais ou mundo, ou identificar quais grupos
de individuos de um pais sdo mais importantes [2] [7] [6].

Logo, a motivacao deste trabalho é utilizar redes de colaboracao e intensidade
de relacionamento para definir importancia, seja de individuos, de suas relacoes ou
de conjuntos de individuos. Assim, através destas métricas, tornar-se possivel fazer

um ranqueamento de individuos ou grupos dentro da rede de colaboracao.



1.1 Contribuicao

Este trabalho tem duas principais contribuicoes. A primeira delas é um estudo de
diversas propriedades topologicas de duas redes de colaboracgao, a rede de colabo-
racao mundial e da rede de colaboracao brasileira de autores de artigos cientificos
da area de Ciéncia da Computacao. Neste estudo, destaca-se a caracterizacao das
intensidades dos relacionamentos.

A segunda contribuicao é o desenvolvimento de uma métrica baseada em in-
tensidade de relacionamento para medir relevancia em redes de colaboracao. Este
ranqueamento pode ser utilizado para definir a importancia ou relevancia de indivi-
duos ou grupos para a rede de colaboracao estudada. A validacao da métrica é feita
através da comparacao dos ranqueamentos gerados a partir de métricas objetivas
com os ranqueamentos subjetivos feitos por érgaos de grande credibilidade na area
académica do Brasil. Dessa forma, os principais pesquisadores e grupos que atuam
no Brasil foram identificados por métricas topologicas da rede de colaboragao. Os
resultados indicam que a métrica proposta tem um desempenho melhor do que ou-
tras métricas simples, no sentido de melhor identificar pesquisadores influentes de
acordo com uma avaliacao subjetiva.

Este trabalho esté organizado da seguinte forma. O capitulo 2 aborda o referen-
cial tedrico utilizado nesta pesquisa, referencia a caracterizacao das redes sociais e
introduz e justifica algumas métricas utilizadas no decorrer da dissertacao.

O capitulo 3 apresenta a caracterizacao da rede de colaboracao estudada. Mostra
também como os dados foram coletados e como a rede de colaboracao foi construida
a partir deles, além de apontar como o conjunto de pesquisadores que atuam no
Brasil foi obtido. Também é neste capitulo que é feita a analise das propriedades
topologicas da rede mundial e da rede formada somente por pesquisadores que atuam
no Brasil. Por fim, apresenta-se uma comparacao entre diferentes métricas objetivas.

No capitulo 4 esta a principal contribuicao deste trabalho. Ele introduz uma
métrica para ranqueamento baseado em intensidade de relacionamento e a utiliza
para avaliar programas de poés-graduacao do Brasil, fazendo uma comparacao de
seus resultados com a avaliagao subjetiva feita pela CAPES e com as métricas ja
existentes definidas nos capitulos anteriores. O capitulo também utiliza esta métrica
para classificar os pesquisadores do pais, fazendo uma comparacao de seus resultados
com a avaliacao subjetiva feita pelo CNPq e outra métricas objetivas.

Finalmente, no capitulo 5 sao feitas as consideracoes finais sobre este estudo

sugerindo possiveis temas para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao mostrados alguns estudos em redes sociais no contexto de redes
de colaboragao revisando algumas importantes bibliografias existentes na literatura.

Diversas areas do conhecimento vém estudando redes sociais com o objetivo de
entender diferentes fenomenos [8] [9]. Por exemplo, na area de satde, o estudo de
redes sociais pode contribuir para o entendimento da propagacao de doencas trans-
missiveis. Na sociologia estudo de redes sociais pode contribuir para a identificacao
de como novidades se propagam pela sociedade. Na tentativa de entender esses
fendmenos, os pesquisadores das diversas dreas vém desenvolvendo diversas meto-
dologias de analise que tem como base as relagoes entre os individuos, considerando
uma estrutura em foma de redes [10].

Redes de colaboracao comecaram a ser estudadas na Espanha e nos Estados
Unidos na tentativa de formar relagoes de cooperacao cientifica em formato de rede,
a partir de individuos, grupos e instituicoes, nacionalmente ou internacionalmente
[11].

Uma das redes de colaboracao antigas, que ainda hoje é referéncia na area acadé-
mica, é a rede de colaboracdao do grande matemaético hingaro Paul Erdés. Através
dela, obtém-se o nimero de Erdss de cada pesquisado [12]. O nimero de Erdos
representa a distancia de colaboracao entre uma pessoa e Paul Erdds, medida pela
autoria de trabalhos académicos.

Para ser atribuido um numero de Erdds, um co-autor deve escrever um docu-
mento académico com um autor que possua um nimero finito de Erdgs. Paul Erdds
¢ a unica pessoa que tem um ntumero de Erdos igual a zero. Para qualquer outro
autor, se o menor numero de Erdos de todos os seus colaboradores é k, entao seu
ntmero de Erdos é k + 1.

De acordo com [12], Erdés escreveu mais de 1416 artigos cientificos, principal-
mente em colaboracao. Ele tinha 504 colaboradores diretos. Estas sao as pessoas
com namero de Erdos igual 1. Ou autores que tém colaborado com eles (mas nao

com o proprio Erdés) tém um ntimero de Erdos 2 (6593 pessoas), aqueles que tém



colaborado com as pessoas que tém um numero de Erdds 2 (mas ndo com Erdos
ou com qualquer um que possua um namero de Erdés 1) tém um nimero de Erdos
igual a 3 (33605 autores), e assim por diante. Uma pessoa que nao tem um caminho
até Erdos na rede de colaboracao tem um nimero de Erdds infinito.

Outra rede que utiliza a mesma idéia é a The Oracle of Bacon [13], que determina
a distancia de um ator qualquer de filmes até Kevin Bacon, sendo que o ntimero de
Bacon ¢ 1 se o ator contracenou com Bacon em algum filme.

Em [14], Newman, utilizando redes com pesquisadores das areas de biologia, fisica
e matematica e procurando responder & uma variedade de questoes sobre os padroes
de colaboracao, encontrou varios resultados através dos estudos dessas redes. Dentre
eles, constatou que o numero de colaboradores na rede de pesquisadores da area de
biologia é muito maior que na de matematica devido ao modo de pesquisa (biologia
trabalha com experimentos em laboratorios com muitas pessoas, e a matemética é
mais tedrica, trabalhando poucas pessoas em uma pesquisa). Concluiu, também, que
nos ultimos anos tem crescido o nimero de colaboracoes entre os matemaéticos devido
as mudancas das organizacoes sociais na comunidade matematica, ao surgimento de
melhores sistemas de comunicacao, e as possiveis mudancas nos tipos de problemas
estudados e abordagens utilizadas.

Em [15], os autores analisaram a producao cientifica em trés regioes diferentes do
mundo, Brasil, América do Norte e Europa, por meio de redes de colaboracao obtidas
a partir de uma base de dados de publicacoes em Ciéncia da Computacao, a DBLP.
Os resultados obtidos por diferentes métricas indicam que o processo de producao
do conhecimento tem mudado diferentemente em cada regiao. A pesquisa é cada vez
mais feita em colaboracao nas diferentes sub-areas da Ciéncia da Computacao. O
tamanho da componente conexa gigante indica a existéncia de grupos de colaboracao
isolados na rede Europeia, ao contrario do grau de conectividade encontrado no
Brasil e na América do Norte. Também foi analisada a evolugao temporal das redes
sociais que representam as trés regioes. O ntimero de autores por artigo aumentou
em um periodo de 12 anos. Observou-se que o nimero de colaboragoes entre os
autores cresce mais rapido que o nimero de autores.

Em [16], os autores analisaram o crescimento de uma grande rede de colaboragao
entre pesquisadores da area de Ciéncia da Computacao em um periodo de 25 anos.
Com isso, propuseram um modelo estocastico para predizer eficientemente futuras
colaboracoes entre individuos baseada na estrutura da vizinhanca local.

Menezes et al. [8] utilizaram um método de deteccao de grupos para identificar
comunidades de pesquisa na rede social cientifica brasileira. Os resultados permiti-
ram fazer uma analise detalhada da rede, em especial nos grupos e relacionamentos
entre professores. Dentre os aspectos estudados da rede social, pode-se destacar a

identificacao de areas interdisciplinares, o nivel de cooperacao entre instituicoes e a



identificacao de pesquisadores centralizadores do conhecimento.

Freitas et al. [17] apresentaram uma visdo geral dos problemas envolvidos na
area de descoberta de conhecimento e visualizagao de informagoes em redes sociais.
O artigo contempla a especificagdo de um processo para andlise de conhecimento
e visualizacao de dados de redes sociais, e discute também aspectos relativos a
visualizacao que permitem de maneira grafica e interativa explorar as redes sociais.

Na literatura existem diversos estudos de redes sociais utilizando ferramentas
para a visualizagao de redes sociais [17] [18]. A ferramenta Pajek [19], por exemplo,
é bastante utilizada para a visualizacdo de grandes redes. Através do Pajek, é
possivel visualizar a rede de modo recursivo, decompondo-a em estruturas menores
e oferecendo ferramentas de analise de estruturas. Além de construir redes com
atributos temporais.

Em [6], Newman abordou métricas para medir a intensidade do relacionamento
nas redes de colaboracao cientifica. Esta intensidade é representada através de peso
nas arestas da rede de colaboracao. 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 nimero de artigos
que dois autores escreveram juntos. Um exemplo desta métrica esta na ilustrado na
figura 2.1, onde existem trés artigos escritos pelos autores A, B, C, D e E, cada um

com diferentes colaboragcoes.

Artigo 1 Artigo 2 Artigo 3
avores: @@ OO0 00000
ArestaA-B=1+1=2
ArestaA-C=1
ArestaB-C=1+1=2

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

De acordo com o exemplo da figura 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. Ja os autores B e C, publicaram
juntos os artigos 2 e 3, entdo o peso da aresta B-C é 2. E importante observar que
mesmo o artigo 2 tendo mais autores do que o artigo 3, os pesos das colaboracoes
induzidas por cada artigo tem a mesma importancia, gerando os mesmos valores de
peso, 1 para cada colaboracao.

No mesmo trabalho em questao, Newman introduziu uma nova meétrica para



Artigo 1 Artigo 2 Artigo 3

auores: Q0@ OGO Q000

ArestaA-B =1/(2-1)+1/(5-1)=1,25
ArestaA-C=1/(5-1)=0,25
ArestaB-C = 1/(3-1) + 1/(5-1)=0,75

Figura 2.2: Célculo dos pesos das arestas utilizando o método de Newman.

medir a intensidade do relacionamento em redes de colaboracao cientificas, daqui
para frente chamada de Métrica de Newman. Ela funciona da seguinte maneira:
cada artigo colaborado por um conjunto de autores adiciona ﬁ & intensidade da
colaboracao, ou seja, ao peso da aresta, onde n é o nimero de autores do artigo.

Na figura 2.2, para calcular o peso da aresta A-B utilizando o método de Newman,
adiciona-se ﬁ ao peso por cada artigo que os autores A e B escreveram juntos.
Eles escreveram sozinhos o artigo 1, logo o peso correspondente a ele é ﬁ =10
artigo 2 foi escrito por 5 autores, entdao o peso correspondente a ele é ﬁ = 0, 25.
Logo, o peso desta aresta é 1,25.

E interessante observar os calculos dos pesos das arestas A-B e B-C, que na
métrica simples tiveram o mesmo valor. Ja na métrica de Newman, o valor dos pesos
foi diferente, pois receberam a influéncia do niimero 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 equagao 2.1 para calcular o peso da aresta w;; entre os autores
1e7:

k Sk
Wi = Z —6i 6j (2~1)
ne — 1

k

onde

S5k —

{ 1 se o autor i é co-autor do artigo k;
(2

0 caso o contrario

e ny ¢ o numero de co-autores do artigo k. Nota-se que artigos com apenas um autor
nao adiciona peso as arestas.

A figura 2.3 mostra a rede de colaboracao correspondente aos dados contidos nas
figuras 2.1 e 2.2. Pode-se observar que somando os pesos das arestas que incidem
em cada vértice resulta no niimero de artigos em que o autor é co-autor, ou seja, no

ntimero de artigos que o autor possui com algum outro pesquisador. De agora em



Figura 2.3: Grafo de colaboracao dos autores A, B, C, D e E.

diante, essa soma serd chamada de peso do vértice e serd denotada por p;:

3(#) b K
As equagoes 2.1 e 2.2 foram utilizadas neste trabalho para calcular, respectiva-

mente, os pesos das arestas e dos vértices.

2.1 Coeficiente de Gini

Dentre os conceitos utilizados para desenvolver esta dissertacao estao a curva de
Lorenz e coeficiente de Gini. Estes conceitos sao bastante empregados na area de
Economia. Eles sao utilizados para calcular a dispersao de uma distribuicao empirica
de uma determinada caracteristica de uma populacao. Em geral, sao utilizados para
determinar o nivel de desigualdade na distribuicao de renda de um paifs.

A curva de Lorenz foi introduzida pelo economista americano Max Otto Lorenz
em 1905 como uma maneira de comparar facilmente a desigualdade entre populacoes
de tamanhos ou niveis de renda diferentes, permitindo comparacoes da situagao de
um pais ao longo dos anos ou comparagoes entre paises [20].

Em geral, em uma curva de Lorenz, tem-se o eixo X como sendo a porcentagem
acumulada de pessoas de uma regiao ou pais 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 distribuicao igualitaria, onde
cada individuo tem a mesma renda, é representada no grafico por uma reta entre os
pontos [(0,0) e (1,1)] [21]. Ou seja, x% da populagdo detém x% da renda. Porém, a
distribuicao de renda real é desigual, sendo mais parecida com a do pais A ilustrado

na figura. A medida que a curva de Lorenz se afasta da reta, da igualdade perfeita,
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Figura 2.4: Distribuicao dos rendimentos da populacao do pais A.

o nivel de desigualdade aumenta.

Em [20], Marcelo Medeiros descreve uma analogia interessante. Ele compara
toda a renda de uma sociedade a um grande bolo distribuido para pessoas que par-
ticipam de um desfile. Durante a marcha, cada pessoa recebe uma fatia do bolo
proporcional & sua renda. Ordenam-se estas pessoas de acordo com suas rendas
em ordem crescente. Logo, os primeiros a marchar receberao pequenos pedacos do
bolo e, os iltimos, pedagos bem maiores. A qualquer instante, é possivel verificar
a quantidade de bolo que ainda resta. Desta forma obtém-se o quanto do bolo foi
distribuido para os x% mais pobres da populacao. Vendo o grafico de forma contra-
ria, se 40% do bolo foi distribuido para 80% da populagao, é porque os outros 60%
estarao reservados para os 20% mais ricos. Marcando no grafico qual a propor¢ao
de pessoas que ja marcharam e a proporcao do quanto foi distribuido do bolo tem-se
uma curva de Lorenz.

Feita a analogia, fica facil entender a figura 2.4. Observando o ponto (0,9;0,42),
nota-se que 90% da populacao mais pobre detém apenas 42% da renda do pais
A, e somente 10% dos mais ricos possuem o grande montante restante de 58% de
toda a renda do pafs. Desta forma, é possivel ver a grande desigualdade desta
distribuicao. Porém, existe uma necessidade de expressar essa desigualdade em
apenas um niumero, facilitando a comparacao entre diferentes distribuicoes. Para
isto, surgiu o coeficiente de Gini.

O coeficiente de Gini foi proposto pelo matematico italiano Conrad Gini e é uma
medida internacional de desigualdade da distribuicao de renda. Esta é calculada
dividindo-se a area entre a reta da desigualdade perfeita e a curva de Lorenz de

um determinado pais, pela area do triangulo formado pela reta, o eixo horizontal e



o eixo vertical do lado direito da figura 2.4. Em outras palavras, é calculado pela

equacao

A
G_A+B

onde A e B sao as areas representadas na Figura 2.5, o eixo z representa a porcen-

(2.3)

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

renda da populacao.
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Figura 2.5: Representacao grafica do coeficiente de Gini.

Para demonstrar como calcular o coeficiente de Gini, a equacao sera desenvolvida:

o__ A _A+B B B
 A+B A+B A+B A+ B

Como A+B éigual & area do triangulo de base 1 e altura 1, A+ B = %, logo

(2.4)

G=1-2B (2.5)
Dividindo a area B em n trapézios, de acordo com a figura 2.6 e lembrando que

a area do trapézio é dada por

(bl +bg) x h
2

onde b; e by sao as bases do trapézio e h a altura, pode-se calcular a area B somando-

T= (2.6)

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

pelos pontos (x1,41) e (x2,y2) é calcula por

(y1 + ya2) X (v2 — 1)
2

T =

(2.7)
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Figura 2.6: Representacao grafica do coeficiente de Gini e divisao da area B em n
trapézios.

Tem-se entao que o valor da area B é dado por:

H

n—

B — (yk + yk+1) (karl - xk) (28)

B
Il
—

Substituindo 2.8 em 2.5, tem-se

n—1
(Y + Yrt1) X (Tpy1 — 7%)
—2 X 2.9
> > (2.9)
k=1
O coeficiente de Gini é dado, entao, por
n—1
G=1-=) (Yr+Yrs1) X (Tp41 — Tp) (2.10)
k=1

O valor de G varia entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 0, mais igual é a
distribuicao de renda ou riqueza, enquanto um elevado coeficiente de Gini indica
a distribuicao mais desigual. O valor zero corresponde a perfeita igualdade (todos
tem exatamente a mesma renda) e 1 corresponde a desigualdade perfeita (na qual
uma s6 pessoa possui toda a renda, enquanto as outras pessoas nao possuem renda
alguma). De acordo com os dados em [23], o coeficiente de Gini no mundo varia,
aproximadamente, de 0.247 na Dinamarca a 0.743 na Namibia. J4a no Brasil, com
um valor de 0.55, o coeficiente de Gini confirma a grande desigualdade de renda do
Brasil. A figura 2.7 mostra os coeficientes de Gini na maioria dos paises do mundo.

Neste trabalho utilizamos o coeficiente de Gini para medir a desigualdade de
distribuicoes empiricas sobre a intensidade dos relacionamentos de uma determinada

populacao.
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Figura 2.7: Mapa-mundi do coeficiente de Gini (2007/2008) [24].

2.2 Precisao, Abrangéncia e Medida-F

As métricas precisao, abrangéncia e medida-F sao medidas frequentemente utilizadas
na area de recuperacao da informacao para avaliar os resultados de uma busca ou
ranqueamento. Para esta avaliacao ocorrer ¢ necessario haver uma comparac¢ao
dos resultados com os dados corretos, e assim, detectar quao bons sao os métodos
utilizados no ranqueamento.

Duas métricas sao utilizadas para fazer esta avaliacao: precisao e abrangéncia.

Precisao é a proporcao de um conjunto de objetos retornados que é realmente
relevante [25]. Abrangéncia é a propor¢ao de objetos relevantes que foram retornados
[26].

A figura 2.8sera utilizada para explicar os conceitos de precisao e abrangéncia.

Todaa colecéoo

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

As medidas precisao e abrangéncia sao definidas por:

Numero de objetos relevantes retornados (2.11)

Precisao =
Namero total de objetos retornados
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. Ntmero de documentos relevantes retornados
Abrangéncia —

2.12
Numero total de documentos relevantes ( )

Ou utilizando as cores dos objetos da figura 2.8 para a definicao, pode-se definir
precisao e abrangéncia por:
Vermelhos

Precisao = 2.13
recisao Azuis + Vermelhos ( )

Vermelhos
Verdes + Vermelhos

Abrangéncia = (2.14)

Os dois valores devem ser sempre calculados para um determinado conjunto de
objetos retornados e estao compreendidos entre zero e um. Um cendrio ideal seria
ter sempre uma precisao e abrangéncia igual a um, o que significa que todos e
apenas os objetos relevantes sao retornados. Entretanto, em um sistema real, ao
melhorar uma das medidas em geral deteriora a outra. Para melhorar a precisao,
deve-se diminuir o niimero de objetos retornados, porém, isso diminui a abrangéncia.
Para melhorar a abrangéncia, deve-se aumentar a quantidade de objetos retornados.
Porém a precisao ira diminuir.

Este compromisso entre as duas métricas torna dificil a qualificacao da qualidade
de um conjunto de resultados. A medida-F facilita essa analise, pois utiliza apenas
um valor numérico entre 0 e 1. A medida-F identifica situagoes em que os resultados
contém informagoes desnecessarias (baixa precisdo), e quando os resultados nao
contém informacao suficiente (baixa abrangéncia) [27].

A medida-F é uma média harménica que considera ao mesmo tempo a precisao
e abrangéncia. Esta métrica é dada pela equagao 2.15.

7 2 x Precisdao x Abrangéncia

2.15
Precisdo + Abrangéncia (2.15)
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Capitulo 3

Caracterizacao da Rede de

Colaboracao

Este capitulo apresenta os dados que foram utilizados para criar a rede de colabo-
racao que foi estudada e descreve como o conjunto de pesquisadores que atuam no
Brasil foi obtido. Além disto, apresenta uma anéalise das diferentes propriedades
topologicas da estrutura da rede mundial e da rede formada somente por pesquisa-
dores que atuam no Brasil. Por fim, estabelece uma comparacao direta entre estas

duas redes.

3.1 Dados

A rede de colaboracao cientifica foi construida utilizando bases de dados disponi-
veis publicamente na Web contendo informagoes acerca das publicagoes na area da
Ciéncia da Computagao.

Durante a busca, algumas bases foram identificadas, dentre elas a plataforma
Lattes do CNPq, a DBLP e o BDBComp. A plataforma Lattes é uma base de dados
que contém curriculos e instituicoes de todas as areas do conhecimento com cerca
de 1.620.000 curriculos (8% doutores e 13% mestres) [28]. E uma base brasileira
e referéncia nacional no meio académico com a maior parte de seus usuérios sendo
brasileiros. O conteudo é inserido pelo préprio dono do curriculo, e assim, nao ha um
padrao na escrita dos dados e, consequentemente, existem duplicidades de identidade
de autores e artigos. Esse foi um dos motivos por nao se ter utilizado a plataforma
Lattes na implementacao deste trabalho. Outros motivos foram o pequeno nimero
de pesquisadores estrangeiros cadastrados na plataforma, bem como a dificuldade
de coletar todos os dados, pois a base completa nao esta publicamente disponivel.

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

contém trabalhos publicados em peridédicos nacionais e anais de eventos realizados
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no Brasil na area de Ciéncia da Computagao |? |. Esta base ndo foi utilizada na
construcao da rede de colaboracao pois nao 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 informagoes bibliogréficas dos principais
periddicos e conferéncias da area de Ciéncia da Computagao, com cerca de 1,3
milhes de publicacdes e 720.000 autores. E referéncia mundial no meio académico
da computacao e muito utilizada por pesquisadores do meio para coletar detalhes
bibliograficos ao compor as listas de referéncias para novos artigos [30|. Diferente
do Lattes, seu sitio na Web nao mostra o curriculo dos autores, mas sim todas
as publicagoes cadastradas de cada pessoa, bem como todos os seus co-autores.
Também diferente do Lattes, os autores nao podem cadastrar nenhuma informagcao
diretamente. As figuras 3.1 e 3.2 ilustram o website da DBLP, disponivel em [29].
E 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.

Antonio Augusto de Aragao Rocha: =

List of publications from the DBLP Bibliography Server - Facets and more with CompleteSearch
FAQ

Ask others: ACM DL/Guide - & - CSB - MetaPress - Google |author:antonioaugustodearagaorocha: |
- Bing - Yahoo

=1 2007
3 g Antonio Augusto de Aragdao Rocha, Rosa Maria Meri Ledo, Edmundo de Souza e
&

Silva: An End-to-End Technique to Estimate the Transmission Rate of an [EEE
B |802.11 WLAN. ICC 2007: 415-420

@ |Antonio Augusto de Aragao Rocha, Rosa Maria Meri Ledo, Edmundo de Souza e
& 65 |Silva: A Non-cooperative Active Measurement Technique for Estimating the Average
Bt ML |and Variance of the One-Way Delay. Networking 2007: 1084-1095
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® |Edmundo de Souza e Silva, Ana Paula Couto da Silva, Antonio Augusto de Aragao
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Figura 3.1: Publicacoes de um autor no sitio da DBLP.

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

levaram & sua escolha estdo:

e Contém principalmente publicacoes e autores que estao relacionados com a

Ciéncia da Computacao, dando origem a um conjunto de pessoas mais coeso;
e Contém autores do mundo inteiro;

e [sta em constante atualizagao;
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Coauthor Index

1] Flavio P. Duarte|[1]

2] Fernando ]. S. Filho [1]

|3| Guilherme D. G. Taime|[l]
E|Rosa Maria Meri Ledo (Rosa M. M. Leao) |[l] [2]1[3]
|5| Richard R. Muntz|[l]

6] Ana Paula Couto da Silva|[1]

7] Edmundo de Souza e Silva [1] [2] [3]

Figura 3.2: Co-autores do autor da Figura 3.1 em pagina da Web no sitio da DBLP.

e Encontra-se completamente disponivel publicamente na Web em formato
XML;

J

Uma vez obtida a base de dados, é necessario construir a rede de colaboracao
utilizando os dados da base. O arquivo obtido, dblp.zml, estd 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/1l/RosaMMLeao">
<author>Rosa Maria Meri Le&atilde ;o</author>
<author>Rosa M. M. Le&atilde ;o</author>

<title>Home Page</title>

< Jwww>

<inproceedings mdate="2009-04-15" key="conf/icc/RochalS07">

<author>Antonio Augusto de Arag&atilde ;o Rocha</author>

<author>Rosa Maria Meri Le&atilde ;o</author>

<author>Edmundo de Souza e Silva</author>

<title>An End—to—End Technique to Estimate the Transmission Rate of an
IEEE 802.11 WIAN.</title>

<pages>415—420</pages>

<year>2007</year>

<booktitle>ICC</booktitle>

<ee>http://dx.doi.org/10.1109/ICC.2007.75</ee>

<crossref>conf/icc/2007</crossref>

<url>db/conf/icc/icc2007 . html#RochalLS07</url>

</inproceedings>

A primeira parte do codigo (linhas 1-5) da listagem 3.1, é um exemplo de um
trecho com informacgoes de um autor cadastrado na DBLP. Pode-se observar que a
autora em questao tem dois nomes cadastrados na base (Rosa Maria Meri Ledo e
Rosa M. M. Le&o), entao, independente da forma de seu nome, ao aparecer em uma
publicacao, estes estarao referenciando a mesma pessoa.

A segunda parte do cédigo (linhas 7-18) é um exemplo de um trecho do arquivo
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contendo informacoes de uma publicacao cadastrada na DBLP. Cada tag delimita
um tipo de informagao, por exemplo, entre as tags <author> e </author> esté
contido um autor do artigo. Como elas aparecem trés vezes, isso indica que existem
trés autores nesta publicagdo. Os pares de tags <title>, < /title> e <year>, </year>
referem-se, respectivamente, ao titulo e ano da publicacao.

A partir do arquivo XML é possivel extrair todos os dados fazendo um parser.
Em [31] apresenta um exemplo de parser para o arquivo dblp.zml. Para construir a
rede de colaboracao cientifica utilizado nesta dissertacao foi implementado um parser
em java semelhante devido a necessidade de adaptacao do mesmo para introduzir
a nocao de peso. Na rede de colaboracao construida, cada vértice é um autor
cadastrado na DBLP e existe uma aresta entre um par de autores se eles sao co-
autores em ao menos uma publicacdo. As arestas contém pesos calculados através
da métrica de Newman apresentada no capitulo 2. Vale ressaltar que todos os nomes
de um mesmo autor sao mapeados para um mesmo vértice da rede.

Conforme apresentado no capitulo 1, um dos objetivos ¢ avaliar e comparar
grupos e pesquisadores que atuam no Brasil. Para isto, é necessario identificar a
nacionalidade ou local de trabalho dos vértices da rede de colaboracao.

A DBLP nao classifica os autores por nacionalidade nem por local de trabalho,
entao foi necessario procurar um meétodo para obter um conjunto de autores que
atuam no Brasil. A base de dados DBLP, na lista de autores, pode apresentar
o endereco de sua pagina pessoal, como no exemplo da listagem 3.2. Entao, de
inicio, todos os autores com pagina pessoal contendo .br/ foram considerados como
atuantes no Brasil. Porém a quantidade de autores com esta caracteristica foi muito
pequena, pouco mais de duzentos. Foi preciso encontrar outra forma de identificar

mais autores que atuassem no Brasil.

Listagem 3.2: Exemplo de autor com pagina pessoal cadastrada.

<www mdate="2004-03-31" key="homepages/a/VirgilioAlmeida">
<author>Virg&iacute;lio A. F. Almeida</author>
<author>Virgilio Almeida</author>

<title>Home Page</title>

<url>http://www.dcc.ufmg.br/” virgilio /</url>

< Jwww>

Para aumentar essa lista, buscou-se os pesquisadores dos programas de pos-
graduacao das universidades brasileiras disponiveis em [32|. Muitos dos nomes con-
tidos em [32] estao cadastrados de forma diferente na DBLP, por exemplo, abrevi-
ados, dificultando a identificacdo 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 provaveis de serem os pesquisadores desejados. Porém, como na

maioria das vezes os nomes na DBLP estao abreviados, a escolha do nome correto
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na lista dos provaveis nomes foi feita manualmente, comparando a pagina do au-
tor no sitio da DBLP com seu curriculo 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 tém fortes relacoes com outros profissionais
brasileiros (ou que atuam no Brasil) e com seus alunos. Estas pessoas deveriam ser
acrescentados a lista de atuantes no Brasil.

Para identificar potenciais colaboradores de pessoas ja identificadas como atu-
antes no Brasil, analisou-se os vértices vizinhos ao conjunto dos brasileiros ja sele-
cionados e, manualmente, verificou-se se o autor atuava no Brasil. Para reduzir o
nimero de vértices a serem inspecionados manualmente, ordenou-se os mesmos pela
intensidade que eles estavam relacionados com o conjunto primeiramente identifi-
cado como atuantes no Brasil. Para cada autor verificado, 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 ja identificados)
fosse muito pequeno. Assim, o conjunto de pessoas que atuam no Brasil ficou com
exatamente 2.729 pessoas.

No entanto, apesar do conjunto acima possuir um bom ntmero de autores que
trabalham no Brasil, existem autores que nao foram considerados. Isso acontece
devido ao processo manual de classificacao, o qual leva muito tempo. Porém, estas
imprecisoes nao afetam de forma significativa os estudos realizados nesta disserta-
¢ao, pois uma grande massa de pesquisadores atuantes no Brasil foi identificada
corretamente. Em particular, os pesquisadores de maior intensidade (peso) foram
todos considerados.

Uma vez coletados estes dados, construida a rede de colaboragao e identificado o
conjunto de pessoas atuante no Brasil, a estrutura topoldgica da rede foi analisada
utilizando varias métricas. Nas préoximas secoes serao apresentadas a analise da rede
como um todo e da rede formada apenas pelo conjunto de pesquisadores que atuam

no Brasil.

3.2 Analise da Rede Mundial

De inicio foi feita a anélise das propriedades estruturais da rede de colaboracao
mundial, construida através dos dados da DBLP. Cada autor cadastrado corresponde
a um vértice e as arestas correspondem a colaboracao entre os autores. A rede de

colaboracao mundial possui 722.392 vértices e 2.272.540 arestas. As métricas foram
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obtidas utilizando uma biblioteca para manipulacao de grafos desenvolvida no LAND
[? ], a Libgraph. Entretanto, diversas novas fung¢oes foram adicionadas a biblioteca
na execucao dessa dissertacdo, como por exemplo, a métrica para ranqueamento
baseada em intensidade de relacionamento.

Para definir formalmente as métricas avaliadas, a rede de colaboracao foi repre-
sentada por um grafo nao direcionado G = {V, E'}, no qual os autores correspondem
ao conjunto de vértices V' = {v;} e as colaboragdes ao conjunto de arestas represen-

tado por E = {e;; }, onde e;; = (vi, vj).

3.2.1 Grau

O grau d; é o nimero de vizinhos do vértice i, ou seja, o nimero de colaboradores
do autor i. O namero de vizinhos é muito importante para a caracterizacao da rede,
pois se, por um lado, um vértice nao tem vizinhos, este nao pode trocar informacoes
com outros vértices e assim, nao tem influéncia alguma na rede. Ou, por outro
lado, se um vértice possui muitos vizinhos, pode trocar informacgoes com qualquer
um deles e possuir significativa intensidade de relacionamento. Matematicamente,

o grau de um vértice ¢ dado por [34]:

UjEV
Para caracterizar a estrutura da rede, analisou-se primeiramente a distribuicao
empirica do grau.

A distribuicao empirica do grau dos vértices é dada por

Nimero de vértices com grau k

fa(k) =

3.2
Numero total de vértices (3:2)

onde fy(k) é a fracao relativa de vértices com grau igual a k.
No entanto, a distribuicao do grau ¢ melhor representada utilizando sua funcao

complementar cumulativa:

PID >k =Y falk) (3.3)

k'=k

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

A distribuicdo empirica do grau é apresentada na figura 3.3, onde o eixo z re-
presenta o grau dos vértices, ou seja, o nimero de colaboragoes dos autores e o eixo
y € a fracao dos vértices com grau maior ou igual a z, ou seja, a fracao dos autores
com numero de colaboragoes maiores ou iguais a z.

Observando a figura 3.3 pode-se perceber que a distribuicao do grau possui uma
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Figura 3.3: Distribuigao do grau dos vértices da rede de colaboragao mundial.

cauda pesada, ocorrendo valores muito distantes do grau médio, que é 6.3, variando
de 0 a 643. Ha um pequeno nimero de autores com muitas colaboragoes e uma
grande quantidade de autores com poucos colaboradores, por exemplo, no grafico
observa-se que 15% dos vértices tém grau maior ou igual 10 e que 80% dos vértices
tém grau menor que 8.

Através da distribuicao do grau, nota-se também uma caracteristica nao espe-
rada: 6% dos autores nao possuem nenhuma colaboracao, correspondendo a mais de

43.000 autores. Estes autores nao possuem nenhuma aresta na rede de colaboracao!.

3.2.2 Componentes Conexas

Um grafo é chamado de conexo se existe um caminho entre qualquer par de vértices.
Definindo formalmente, um grafo G = (V, E) é conexo se, dados dois nés vy, vs,
existe uma cadeia de vizinhos com extremidade inicial v; e extremidade final vy [1].
A figura 3.4 é um exemplo de grafo conexo. Para verificar se um determinado grafo
¢ conexo basta utilizar a Busca em Largura (BFS - Breadth First Search) e para
verificar se todos os vértices foram visitados.

Em redes de colaboracgao, as idéias dos autores de uma rede conectada podem
chegar aos demais através de um ou miltiplos saltos. Quando o grafo nao é conexo,
podem existir varios subgrafos conexos, surgindo, assim, a ideia de componentes
conexas. As componentes conexas sao 0s maiores subgrafos conectados de um grafo,
mais precisamente, sao os maiores conjuntos de nos, tal que todos os noés conseguem

alcangar os demais. A figura 3.5 mostra um exemplo de um grafo desconexo e a figura

10O ponto x = 0 nao aparece na figura, pois o gréfico estd em escala log-log.
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Figura 3.4: Exemplo de grafo conexo.

3.6 apresenta separadamente as componentes conexas identificadas por diferentes
cores e, pode-se observar que um vértice isolado (que ndo possui arestas conectando

a outros nos) também ¢ uma componente conexa, pois alcanca a si mesmo |34].

@

Figura 3.5: Exemplo de um grafo desconectado.

A distribuicao empirica do tamanho das componentes conexas é apresentada na
figura 3.7, onde o eixo z representa o tamanho da componente conexa e o eixo y é a
fracdo das componentes conexas com tamanho maior ou igual a z. Através da figura
3.7 pode-se constatar que existe uma componente gigante e varias outras muito
pequenas. Na componente gigante estao quase todos os vértices do grafo, 576.309
vértices, constituindo 79,8% dos vértices da rede de colaboragédo, e a segunda maior
componente é pequena, com apenas 42 vértices.

As componentes conexas da rede utilizada neste trabalho tém, em média, o ta-
manho igual a 9,3 e no total sao 77.493 componentes. Como é um grafo com muitos
nos (722.392), pode-se concluir que existem muitas componentes com poucos vérti-
ces. Para esclarecer, o grafico da distribuicao do tamanho das componentes conexas
¢ apresentado na figura 3.7. Observa-se, entdao, que apenas 0,8% das componentes

conexas sao maiores ou iguais a 9.
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Figura 3.7: Distribuicao do tamanho das componentes conexas da rede de colabo-
racao mundial.

3.2.3 Coeficiente de Clusterizacao

O coeficiente de clusterizacao C; de um vértice ¢« mede a conectividade entre os
vizinhos de i, por exemplo, se um vértice A esta relacionado com B e C' e deseja-
se calcular a probabilidade dos vértices B e C' estarem relacionados, utiliza-se o
coeficiente de clusterizacao [2].

O calculo C; é dado pela razao do niimero de arestas entre os vizinhos de ¢ com
o nimero maximo de possiveis arestas entre os vizinhos de i [35]. A formula de C;

é apresentada pela equacao 3.4.

E;

A figura 3.8 apresenta um exemplo de calculo de C;. Nela, o n6 ¢ tem trés vizi-

C; = (3.4)

nhos, que podem ter no maximo de 3 conexoes entre eles. No primeiro grafo, as trés
conexdes possiveis sao realizadas (linhas pretas grossas), resultando em um coefici-
ente de clusterizacao igual a 1. Na parte central da figura, apenas uma conexao é

realizada (linha preta) e 2 conexoes estao faltando (linhas tracejadas vermelhas), re-
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Figura 3.8: Exemplo de cédlculo do coeficiente de clusterizagao.

sultando em C; = % Finalmente, no terceiro grafo, nenhuma das possiveis conexoes
entre os vizinhos do no i sao realizadas, produzindo um coeficiente de clusterizagao
igual a 0.

Para calcular o coeficiente de clusterizacao do grafo, basta fazer a média arit-
mética dos coeficientes de todos os vértices. Na rede de colaboragao em questao, o
coeficiente de clusterizagao ¢ 0,59. Logo, a chance de existir uma colaboracao entre
dois autores que possuem um colaborador em comum é, em média, relativamente
alta. A distribuicao do coeficiente de clusterizacao esta na figura 3.9, a partir dela,
observa-se que 46% dos vértices tem coeficiente de clusterizacio entre 0,9 e 1,0 e que

apenas 25% dos vértices tem um coeficiente de clusterizacao mais baixo que 0,1.

=X
-
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0.5

0.4 rl
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0.2

0.1

Fracao de vertices com coeficiente de clusteriazacao <
.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Coeficiente de clusterizacao

Figura 3.9: Distribuicao do coeficiente de clusterizacao da rede de colaboracao mun-
dial.
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3.2.4 Distancia

A distancia entre um par de vértices é dada pelo numero de arestas no menor
caminho entre eles [35]. Ela pode ser representada através de uma funcao d(vy, va),
onde vy e vy sd0 vértices. Quando nao ha caminho entre vy e vq, d(v1,v2) = c0. Para
calcular a distancia média do grafo, basta fazer a média aritmética das distancias

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

d(1,6) =3 d@2,7) =1 d(2,5) =2

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

Como exemplo do calculo de distancia, apresenta-se a figura 3.10. Através desta
métrica, é possivel determinar a quantos graus de separacao estao a maioria dos
autores. A rede estudada possui uma distancia média de 6,3. E interessante observar
que ela possui o efeito “mundo pequeno”, pois mesmo tendo um grande nimero
de vértices, a distancia média é pequena, ou seja, ¢ proporcional ao logaritmo do
ntmero de vértices. Ao mesmo tempo a rede possui um alto grau de clusterizacao,
possuindo muitos triangulos. O efeito “mundo pequeno” e o conceito de “seis graus de
separacao” foi identificado pelo psicologo-social Stanley Milgram (1967), que realizou
experimentos com pessoas nos Estados Unidos e identificou caminhos curtos entre

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

Zvl,vge\/ d(vl ) UQ)
(5)

A distribuicao da distancia é apresentada na figura 3.11. Através dela fica evi-

(j_:

(3.5)

dente sua média e também observa-se que mais de 75% dos pares de vértices tem
distancia 5, 6 ou 7. Além disso, ela mostra que distancias bem maiores existem,
mas sao muito poco frequentes. Logo, o diametro da rede, ou seja, o maior caminho
minimo entre dois vértices no grafo, dado por r na equacao 3.6, ¢ 23 na rede de

colaboracao mundial.
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Figura 3.11: Distribuicao da distancia entre pares de vértices.

r= max d(vy,vs) (3.6)

v1,v2€V

3.2.5 Peso da Aresta

No capitulo 2 introduziu-se o método de Newman (ver equagao 2.1) para calcular
o peso das arestas de um grafo da rede de colaboracao. O capitulo 2 apresenta
as motivagoes para se utilizar esta métrica. Nesta subsecao apresenta-se mais uma
observacao de como a normalizacao pelo ntimero de colaboradores é importante
para os pesos das arestas desta rede. O menor peso de aresta existente no grafo é
13 correspondendo a 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 capitulo 2, este Gnico artigo contribuiria com 6441.0 de peso.
Com o método de Newman, cada artigo contribui com a metade do nimero 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, entao para analisar como o peso se distribui em todo o grafo, é apresen-
tada a distribuicao empirica dos pesos das arestas na figura 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 minimo
224,0. Os outros 112 artigos foram escritos com mais co-autores, correspondendo
aos 43,8 de peso restante.

Outras observagoes importantes acerca do grafico:

e O retangulo amarelado superior representa pessoas que colaboraram poucas

vezes com muitos co-autores;
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e O retangulo amarelado inferior representa pessoas que colaboraram muitas

vezes com poucos co-autores;

e Existe descontinuidade em alguns pontos, como em z = 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,

0 que acaba aumentando a frequéncia das arestas com esse peso.
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Figura 3.12: Distribuicao dos pesos das arestas da rede de colabora¢ao mundial.

3.2.6 Peso do Vértice

Assim como o peso da aresta, o peso do vértice também foi definido no capitulo 2 e
é calculado através da equacao 2.2. Vale lembrar que o peso do vértice corresponde
ao nimero de publicacoes que o autor tem em colaboracao com pelo menos um co-
autor, que pode ser menor do que o nimero total de publicagoes. O peso médio de
um vértice desta rede ¢ 3,9, logo, em média, um autor possui apenas 3,9 publicagoes
em colaboracao com outros autores.

A figura 3.13 mostra a distribuicdo do pesos dos vértices. O menor peso de
vértice é 0, porém o grafico nao mostra este ponto por estar em escala log-log, no
entanto ele esta contabilizado na distribuicao exibida. No grafico o menor peso de
vértice ¢ 1 e o maior ¢ 529. Outro dado interessante visto a partir do grafico, 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: Distribuicao dos pesos dos vértices da rede de colaboracao mundial.

3.2.7 Idades das Publicacoes

A idade de uma publicacao corresponde & quantidade de anos que uma publicacao
possui, contando desde o ano em que foi publicada até o ano da base de dados
correspondente. A versao da DBLP utilizada neste trabalho é de junho de 2009,
logo todos as publicacoes do ano de 2009 tém idade 0, as publicacdes 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 distribuicao das idades das
publicacoes. A média é de 8,26 anos e a distribui¢do é apresentada na figura 3.14.
As idades variam de 0 a 73 anos e existem muitas publicagoes com idade baixa e
varias 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 publicacao na area de computagao ou poderia ser apenas a falta de publicacoes

antigas cadastradas.

3.2.8 Coeficiente de Gini

A curva de Lorenz e o coeficiente de Gini, apresentados no capitulo 2 como formas
de determinar o nivel de desigualdade na distribuicao de renda de um pais, sao
utilizados nesta dissertacao para calcular o nivel de desigualdade na distribuicao do
peso dos vértices e do peso das arestas da rede de colaboracao.

A figura 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 individuos com
menor peso detém apenas 27% do peso total dos vértices, ou seja, 27% de todas as
publicacoes com ao menos um co-autor. E somente 20% dos individuos com maior

nimero de publicacdes em colaboracao possuem 73% de todas as publicacoes em
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Figura 3.14: Distribuicao da idade das publicacoes da DBLP.

colaboracao. Desta forma, é possivel ver a grande desigualdade desta distribuicao,
que também é representada pela curva, pois esté bastante distante da diagonal. Para
expressar essa desigualdade em apenas um ntumero, utiliza-se o coeficiente de Gini.

Neste caso, o coeficiente de Gini corresponde & 0,66.

Curva de Lorenz
1 T T T T T

# Acun, do Peso dos Vertices
o
h
1]
T

I I L L I L
a a.1 a.2 e.3 a.4 a.5 8.6 a.7 e.8 a.9 1
Porcentagen Acunulada dos Vertices

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

Ja a figura 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 figura 3.16 estd mais proxima
da diagonal do que a curva da figura 3.15, logo é menos desigual e possui um coefi-

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

Curva de Lorenz

% Acun, do Peso das Arestas

L I L I L L I
a a.1 a.2 e.3 a.4 a.5 8.6 a.7 e.8 a.9 1
Porcentagen Acunulada das Arestas

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

3.2.9 Numero de Co-autores e Niimero de Publicacoes

Com a motivacao de descobrir se existe uma correlacao entre o nimero de cola-
boradores e o nimero de publicacoes de um pesquisador, plotou-se o grau versus
ntmero de publicagoes ilustrado na figura 3.17. Para ser plotada, o grau e o niimero
de publicagoes foi dividido na forma de histograma em 20 intervalos de tamanhos
exponencialmente maiores. O eixo z representa o grau de um vértice, o eixo y repre-
senta o nimero de publicagoes de um vértice e o eixo z é a quantidade de vértices
com grau x e y publicacdes. Observando o gréafico, nota-se que ocorre uma concen-
tracao de uma grande quantidade de nos na faixa diagonal e que, em geral, ha uma
tendéncia a quanto maior o nimero de co-autores, maior o nimero de publicagoes.
Entretanto existem algumas excecoes de vértices com alto grau e baixo niimero de
publicagoes, e de vértices com grande quantidade de publicagoes e baixo grau, por
exemplo, existem dois vértices com apenas 1 colaborador e 214 publicacoes. Exis-

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

3.3 Analise da Rede Brasileira

Nesta secao, sao apresentadas as propriedades topologicas da rede de colaboragao
quando considerados apenas o conjunto de pessoas que atuam no Brasil, ou seja,
a rede de colaboracgao brasileira. Considera-se assim o subgrafo induzido obtido a
partir da rede de colaboracao mundial analisada na secao 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: Numero de co-autores versus nimero de publicagoes de cada pessoa da
rede mundial.

As mesmas métricas serao utilizadas para caracterizar esta rede. Ao final do
capitulo, é apresentada uma tabela comparativa apresentando o resumo das métricas

das duas redes de colaboracao.

3.3.1 Grau

A rede de colaboracao 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 individuos que atuam no Brasil tém em média
menos colaboradores do que os atuantes em outros paises. A distribuicdo empirica
do grau deste grafo é apresentada na figura 3.18 e mostra-se similar a distribuicao do
grau da rede mundial. HA um pequeno nimero de autores com muitas colaboragoes
e uma grande quantidade de pessoas com poucos co-autores, por exemplo, no grafico
observa-se que apenas 11% dos vértices tém grau maior ou igual a 10 ¢ que 80% dos
vértices tém grau menor ou igual a 8.

Através da distribuicao do grau, notou-se também uma caracteristica nao espe-
rada: 9% dos individuos que atuam no Brasil nao tém colaboracao, eles correspon-
dem a 243 brasileiros que publicaram sem colaboradores que atuam no Brasil e por

isto nao possuem arestas na rede de colaboracgao brasileira.

3.3.2 Componentes Conexas

Através da figura 3.19 pode-se constatar que existe uma componente gigante e va-

rias outras muito pequenas. Na componente gigante estao quase todos os vértices
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Figura 3.18: Distribuicao do grau na rede de colaboracao brasileira.

do grafo, 2.338 vértices, constituindo 85,7% da rede de colaboracao brasileira, e a
segunda maior componente é pequena, com apenas 13 vértices.

As componentes conexas da rede brasileira tém, em média, o tamanho igual a
9,2 e no total sao 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 distribuicao do tamanho das componentes conexas semelhante a
rede mundial, pois a rede mundial também possui uma componente gigante relativa-
mente proxima, 79,8%, e uma média de 9,3 no tamanho das componentes conexas.
Para esclarecer, o grafico da distribuicao do tamanho das componentes conexas é

apresentado na figura 3.19.

Fracao das Conponentes Conexas con tamanho >

0.001 I L L I L I L L I L i
1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1824 2048

Tananho da Componente Conexa

Figura 3.19: Distribuicao do tamanho das componentes conexas.
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3.3.3 Coeficiente de Clusterizacao

O coeficiente de clusterizacao da rede de colaboracao brasileira é 0.48, 19% menor
que o da rede mundial que é 0,59. Logo, a chance de existir uma colaboracgao 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 colaboracao existir.

A distribuicao do coeficiente de clusterizacao esta na figura 3.20, a partir dela,
observa-se que 33% dos vértices tem coeficiente de clusterizacdo maior que 0,7 e que
0s 26% dos vértices com coeficiente de clusterizagdo mais baixo tém um valor menor
ou igual a 0,1. Portanto, podemos concluir que a maioria dos vértices da rede estao

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

8.9 -

8.7

8.6 L]

8.4 - ]

8.3

Fracao de vertices con Coeficiente de Clusterizaxao <

a.1 a.2 8.3 a.4 8.5 a.6 a.7 a.8 8.9 1
Coeficiente de Clusterizacao

Figura 3.20: Distribuicdo do coeficiente de clusterizacao da rede de colaboracao
brasileira.

3.3.4 Distancia

Assim como a rede mundial, a rede de colaboracao brasileira também possui o efeito
mundo pequeno, pois possui uma distancia média pequena entre pares de vértices,
de apenas 5,6, e uma alta clusterizacao de 0,48.

A distribuicdo da distancia estd na figura 3.21 e através dela fica evidente sua
média, observando que mais de 51% dos pares de vértices tem distancia 5 e 6.
As distancias se concentram em caminhos curtos, pares de nés com distancias 4 e
7 somam 31%. Somando-os aos 51% anteriores, totaliza em 82% do grafo sendo
formado por pares de vértices com distancias 4, 5, 6 e 7. Além disso, ela mostra
que as distancias bem maiores existem, mas com baixas frequéncias. O diametro da
rede, ou seja, o maior caminho minimo entre dois vértices da rede de colaboracao

brasileira ¢ 15, portanto, menor que o da rede mundial que é de 23. Logo, o maior
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caminho minimo entre dois vértices da rede de colaboragao mundial nao é entre dois

pesquisadores que atuam no Brasil.
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Figura 3.21: Distribuicao das distancias na rede de colaboracao brasileira.

3.3.5 Peso das Arestas

A rede de colaboragao brasileira possui o peso médio das arestas igual a 1,09. Uma
tnica publicacao nao 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 publicacao
juntos. Observando a figura 3.22 percebe-se que a distribuicao 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 tnica e trés vezes menor
que a da rede de colaboracao mundial. Esta aresta é formada por dois autores que
publicaram 100 artigos em conjunto, dos quais 80 foram escritos em colaboracao
apenas dos dois. A aresta de menor peso também é unica, e é formada por dois
pesquisadores que publicaram somente um artigo com 29 co-autores.

Outras observacoes importantes acerca da distribuicao dos pesos das arestas:

e Os primeiros pontos representam pessoas que colaboraram poucas vezes com

muitos co-autores;

e Os ultimos pontos representam pessoas que colaboraram muitas vezes com

poucos co-autores;

e Assim como no grafico da distribuicao dos pesos das arestas da rede de co-

laboragao mundial, a descontinuidade continua neste grafico, pois a maioria
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dos autores tem artigos com 2, 3, 4 ou 5 autores, o que acaba aumentando a

frequéncia das arestas com peso 1,0, 0,5, 0,333 e 0,25.
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Figura 3.22: Distribuicao dos pesos das arestas na rede de colaboracao 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
publicacoes em colaboracao com outros autores, um valor médio maior que na rede
de colaboracao mundial.

Observando a figura 3.23 percebe-se que a distribui¢ao 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 as pessoas que
possuem todas as suas publicacoes sem nenhum co-autor que atua no Brasil. Outro
dado interessante visto a partir do grafico, 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 colaboracao

que os pesquisadores de outros paises.

3.3.7 Idades das Publicacoes

Utilizando a mesma métrica introduzida na subsecao 3.2.7 para calcular a idade das
publicacoes dos autores da rede mundial, calculou-se a média e a distribuicao da
idade das publicacoes dos autores que atuam no Brasil. A média é de 5,46 anos,

bem menor que na rede mundial, que é de 8,26. Ja a distribuicao é apresentada
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Figura 3.23: Distribuicao dos pesos dos vértices na rede de colaboracao brasileira.

na figura 3.24. A partir da distribuicdo, percebe-se que a maior idade de uma
publicacao na rede brasileira ¢ bem menor do que na rede mundial, pois enquanto
a publicacdo mais antiga da rede mundial tem 73 anos, a publicacao brasileira mais
antiga presente nesta base de dados tem apenas 38 anos. Também percebe-se uma
caracteristica em comum com as idades das publicagoes da rede mundial, pois na
rede brasileira existem muitas publicacoes com idade baixa e poucas com idade alta.
Por exemplo, 85% tem menos de 10 anos de idade. Entretanto, apenas 68% das

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

¢ mais nova, pois as publica¢oes sao mais recentes.

Figura 3.24: Distribuicao da idade das publicagoes dos autores que atuam no Brasil.
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3.3.8 Coeficiente de Gini

A figura 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 individuos com
menor peso detém apenas 38% do peso total dos vértices, ou seja, 38% de todas as
publicacoes com ao menos um co-autor. E somente 20% dos individuos com maior
niamero de publicacoes em colaboracao possuem 62% de todas as publicacoes em
colaboracao. Desta forma, é possivel ver a grande desigualdade desta distribuicao,
que também ¢é representada pela curva, pois estd bastante distante da diagonal.
Para expressar essa desigualdade em apenas um nimero, utiliza-se o coeficiente de
Gini. Neste caso, o coeficiente de Gini corresponde a 0,58. Logo, a distribui¢ao do
peso dos vértices da rede brasileira é menos desigual do que a distribuicao do peso

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

Curva de Lorenz

# Acun, do Peso dos Vertices
o
1]

f L I L L I
a a.1 a.2 e.3 a.4 a.5 8.6 a.7 e.8 a.9 1
Porcentagen Acunulada dos Vertices

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

Jé& a figura 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 distribui¢ao repre-
sentada pela curva da figura 3.26 esta semelhante a desigualdade da distribuigao do
peso das arestas da rede mundial representada pela curva da figura 3.16, logo seus
coeficientes de Gini sao proximos. O coeficiente de Gini na rede brasileira ¢ 0,54,

enquanto que o coeficiente de Gini na rede mundial é 0,55.
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Figura 3.26: Desigualdade da distribuicao 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 secoes anteriores. A unica métrica que nao esta contida em secOes anteriores é o
ntimero médio de publicacdes por vértice. A métrica foi calculada através da razao
entre o numero total de publicacoes e o niimero 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 tém,
em média, mais publicacoes em colaboracao do que o restante do mundo, porém

possuem menos colaboradores, uma vez que o grau médio ¢ menor.
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Tabela 3.1: Resumo das Métricas

Rede Mundial Rede Brasileira

Niumero de vértices 722.392 2.729
Nuamero de arestas 2.272.540 6.953
Niamero de publicagoes 1.230.213 13.314
Nuam. médio de publicagdes/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 2° maior comp. gigante 42 13
Nuamero de componentes conexas 77.493 297
Tam. médio das comp. conexas 9,3 9,2
Coeficiente de clusterizacao 0,59 0,48
Distancia média 6,3 0,6
Diametro 23 15
Peso médio das arestas 0,63 1,09
Peso médio do vértice 3,9 5,6
Idade média das publicagoes 8,3 9,5
Gini (distrib. do peso dos vértices) 0,66 0,58
Gini (distrib. do peso das arestas) 0,55 0,54
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Capitulo 4

Meétrica para Ranqueamento
Baseada em Intensidade de

Relacionamento

Este capitulo apresenta a principal contribuicao desta dissertacao. Sera introdu-
zida uma métrica para ranqueamento baseada na intensidade de relacionamento e
utilizé-la para avaliar programas de pos-graduacao do Brasil na area de Ciéncia da
Computacao, fazendo uma comparacao de seus resultados com a avaliacao subje-
tiva feita pela CAPES e com varias métricas definidas nos capitulos anteriores. A
métrica proposta serd utilizada para avaliar os pesquisadores que atuam no Brasil,
fazendo uma comparacao de seus resultados com a avaliacao subjetiva feita pelo
CNPq e outras métricas definidas nos capitulos anteriores.

A intensidade dos relacionamentos esta relacionada com a importancia do vértice
ou do conjunto de vértices, pois representa a influéncia deste sobre o grafo. Por
exemplo, a capacidade de comunicacao deste subconjunto com os outros vértices do

grafo é proporcional a 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 tém 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 definem o corte. Ou seja, dado um
conjunto X de vértices, corresponde a soma dos pesos de todas as arestas que tém
uma ponta em X e a outra em V — X. Logo, os pesos das arestas formadas entre

os vértices do conjunto X nao contribuem no peso do corte. Ja o peso do vértice
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no corte é dado pela soma dos pesos das arestas que definem 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 possivel obter o peso do corte. A Figura
4.1 sera utilizadas para exemplificar como medir o peso do corte e o peso do vértice

no corte.

Figura 4.1: Exemplo de calculo do peso do corte.

A figura 4.1 ilustra um grafo G com sete vértices enumerados de 1 a 7. O conjunto
X de vértices, dado como entrada para o calculo do peso dos vértices no corte, esta
identificado por uma elipse. Ele corresponde aos vértices 1, 2 e 3. O célculo 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
a soma destes pesos (de dentro ou de fora) resultando em 1,15.

Com estes dados obtidos, pode-se fazer a distribuicao empirica da contribuicao
de peso dos vértices no corte de dentro e de fora do conjunto, além de gerar a média
e o desvio-padrao. E importante ressaltar que a soma dos pesos dos vértices no
corte de dentro ¢é igual & soma dos pesos dos vértices de fora, porém suas médias sao
diferentes. Por exemplo, na figura 4.1 existem 3 vértices no conjunto, logo a média
do peso dos vértices de dentro do conjunto é %, enquanto que a média do peso dos
vértices de fora do conjunto é %, 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 distribuicao empirica do peso dos vértices no corte
pode ser medida através do coeficiente de Gini, introduzido na secao 2.1.

Como a intensidade dos relacionamentos esta relacionada com a importancia 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 Pos-

graduacao do Brasil

Nesta secao busca-se a métrica objetiva que faz o melhor ranqueamento dos progra-
mas de pos-graduacao da area da ciéncia da computacao do Brasil, comparando os
resultados obtidos com a avaliacao dos programas realizada pela CAPES. A moti-
vacao desta comparacao é verificar se a métrica objetiva baseada em peso do corte,
proposta na secao 4.1 faz um melhor ranqueamento do que as outras métricas obje-

tivas.

4.2.1 Caracterizagao dos conjuntos

Para fazer o ranqueamento dos programas de pos-graduacao a partir de métricas
objetivas aplicadas a rede de colaboracao, foi necesséario, primeiramente, identificar
os programas na rede. Cada programa de pos-graduacao é formado por um conjunto
de professores, e cada professor corresponde a um vértice no grafo de colaboracao.

Os professores vinculados aos programas de poés-graduacao foram obtidos do
Sistema de Informagdo CAPES e CNPq, disponivel em [38], identificados na DBLP
e separados em conjuntos. Ao todo foram avaliados vinte e um programas de pos-
graduagao na area da Ciéncia da Computacao.

As métricas foram aplicadas a rede de colaboracao mundial utilizando um con-
junto de cada vez. Para constatar a eficAcia das métricas, é necessario comparar
os resultados com uma avaliacdo existente. A avaliacao da pos-graduacao feita pela
CAPES foi utilizada como base para identificar as métricas que melhor ranqueiam
os programas de pos-graduagao de acordo com seu nivel de qualidade.

O Sistema de Avaliacao da Pos-graduacao da CAPES existe desde 1976 e desde
entao vem cumprindo papel de fundamental importancia para o desenvolvimento
da pos-graduacio e da pesquisa cientifica e tecnologica no Brasil [39]. A Avaliacdo
dos programas de pos-graduacao é feita através de um acompanhamento anual e da
avaliacao trienal do desempenho de todos os programas [39]. Sao atribuidas notas
de 1 a 7, nas quais os programas com nota 6 ou 7 sao os programas de exceléncia
na area.

Foram escolhidos 21 programas de pos-graduacao aleatoriamente. A distribuicao

das notas dos programas analisados neste trabalho de acordo com a avaliacao da
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CAPES é:
e dois programas com nota 7;
e trés programas com nota 6;
e (uatro programas com nota 5;
e 0ito programas com nota 4;
e 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 sao denominados pela sua
respectiva nota CAPES, acompanhada por letras do alfabeto para serem identifica-

dos, sem que isto tenha relacao alguma com o ranqueamento.

4.2.2 Avaliagcao dos Conjuntos

Para fazer a avaliacao dos conjuntos, varias métricas foram consideradas. Os resul-
tados sao apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2. Abaixo segue a explicacdao das métricas

apresentadas em cada uma das colunas das tabelas:

e Nota CAPES: nota atribuida subjetivamente pela CAPES para classificar os

programas em niveis de qualidade, explicada em detalhes na secao 4.2.1;

e Numero de autores (# de autores): quantidade de pesquisadores (vértices) que

fazem parte do programa e que estao cadastrados na DBLP;

e Nuamero de arestas do subgrafo induzido (# de arestas do subgrafo induzido):
niimero de arestas existentes apenas entre os vértices do programa conside-

rando a rede de colaboracao estudada;

e Grau médio do subgrafo induzido: duas vezes o niimero de arestas do subgrafo

induzido dividido pelo nimero de vértices do conjunto;

e Nimero de componentes conexas do subgrafo induzido (# de CC do subgrafo
induzido): quantidade de componentes conexas do subgrafo contendo apenas

os vértices do conjunto;

e 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 pos-graduagao - parte 1.
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Tabela 4.2: Métricas aplicadas aos programas de pos-graduagao - parte 2.
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Tamanho da maior componente conexa normalizado pelo ntimero de vértices
(Tam. Da maior CC norm. pelo #vertic.): tamanho da maior componente

conexa dividido pelo nimero 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 colaboracao;

Grau médio dos vértices: soma dos graus dos vértices do conjunto dividido

pelo nimero de vértices do conjunto;

Nimero de publicagoes (#Pub): total de publicagoes de todos os vértices do

conjunto;

Nimero médio de publicagoes por vértice (# Médio de Pub por vértice): ni-

mero de publicacoes 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 niimero de

vértices do conjunto;

Peso do corte: soma dos pesos das arestas que definem o corte quando utiliza-se

o conjunto de vértices que definem o programa,

Numero 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-padrao (corte das arestas): desvio-padrao 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-padrao (corte dos vértices - dentro): desvio-padrao dos pesos dos vér-

tices de dentro no corte;

Nuamero de vértices do corte (fora): quantidade de vértices de fora do conjunto

que possuem aresta para o lado de dentro;
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e 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;

e Desvio-padrao (corte dos vértices - fora): desvio-padrao dos pesos dos vértices

de fora do conjunto no corte;

e 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 excecao das
arestas que chegam até vértices que representam pesquisadores que atuam no

Brasil;

e 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 nao

atua no Brasil dividido pela quantidade de vértices no conjunto;

e Desvio-padrao (Std - corte dos vértices sem os brasileiros - dentro): desvio-
padrao dos pesos dos vértices do conjunto no corte. Esta métrica nao considera

os pesos das arestas com pesquisadores que atuam no Brasil;

e Numero 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 nao atuam

no Brasil;

e 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 relagao com o

Brasil;

e Desvio-padrao (Std - corte dos vértices sem os brasileiros - fora): desvio-padrao
dos pesos dos vértices de fora do conjunto no corte. Estes pesos nao consideram

os pesos das arestas com pesquisadores que atuam no Brasil;

e Coeficiente de Gini (dentro): coeficiente de Gini calculado a partir dos vértices

de dentro do conjunto;

e Coeficiente de Gini (fora): coeficiente 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 a rede de colaboragao foi capaz de reproduzir o ranqueamento subjetivo feito
pela CAPES. Entretanto, diversas métricas capturaram a tendéncia geral do ran-

queamento feito pela CAPES. Por exemplo:
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e Em geral, o grau médio do subgrafo induzido apresenta maiores valores para
os programas com nivel de exceléncia de acordo com a CAPES. No entanto, ha
divergéncias no ranqueamento dos mesmos, por exemplo, o TA, 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 a classificacao dos
programas de niveis 3, 4 e 5, existe uma tendéncia em ter um ranqueamento
semelhante ao da CAPES;

e I'm geral, o grau médio dos vértices dos programas com nivel de exceléncia
de acordo com a CAPES sao maiores que os de nivel mais baixo, porém, o

programa 4B (de nota 4) supera o 6B (de nota 6);

e Os programas com os maiores desvios-padroes apresentados nas tabelas sao,
em geral, programas melhores classificados de acordo com a CAPES, logo, foi
possivel verificar que nos programas de qualidade, ha uma grande variacao
entre os pesos dos cortes, enquanto que a maioria dos programas de menor

qualidade tém uma pequena variacao nestes pesos;

e O tamanho da maior componente conexa do subgrafo induzido normalizado
pelo nimero de vértices possui tendéncia em classificar virios programas nos
niveis semelhantes ao da CAPES, porém os programas 4B e 4F, de nota 4,

tém valores semelhantes aos dos programas de exceléncia;

e O nimero médio de publicagoes 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 exceléncia dos demais, no entanto, ha muitos programas de nota

4 com médias menores que programas de nota 3.

Algumas métricas nao capturaram a tendéncia geral do ranqueamento feito pela
CAPES, como por exemplo, o coeficiente de Gini e o niimero de componentes cone-
xas do subgrafo induzido. O coeficiente de Gini nao é uma boa métrica objetiva para
ranqueamento dos programas, pois nao ha uma correlacao entre o ranqueamento da
CAPES com a classificagao feita pelo coeficiente de Gini, logo, a desigualdade da
distribuicao do peso do corte dos vértices nao ¢ uma boa métrica para o ranquea-
mento.

Com o intuito de identificar uma maior correlacao entre as métricas apresentadas
e a classificacao subjetiva feita pela CAPES, utilizaram-se os dados das tabelas 4.1
e 4.2 para gerar graficos com valores de diferentes métricas em cada eixo, onde cada
ponto corresponde & um programa de pos-graduacao e seu formato corresponde a
nota dada pela CAPES em sua avaliacao, de acordo com a legenda.

A figura 4.2, apresenta o niimero médio de publicacoes e o peso médio dos vértices

do programa. Pode-se observar que os programas de exceléncia (representados por
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circulos amarelos e tridngulos azuis) se destacam dos demais. Por exemplo, todos
0s programas com x maior que 18 e y maior que 21 sao programas de exceléncia.
Entretanto, esta avaliacao nao faz uma boa diferenciacao dos programas de niveis
mais baixos, pois os programas com x entre 10 e 18 e y entre 10 e 21 sao de niveis
3 (representados por asteriscos azuis), 4 (representados por quadrados contornados

de cor rosa) e 5 (representados por quadrados preenchidos de cor verde). pdf
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Figura 4.2: Nimero médio de publicacoes por vértice x peso médio dos vértices do
programa).

A figura 4.3, que utiliza a mesma legenda da figura 4.2, representa o peso médio
dos vértices e o peso médio dos vértices do programa no corte considerando somente
as colaboracoes com pesquisadores que atuam fora do Brasil. Nota-se que os pro-
gramas de exceléncia se destacam dos demais. Por exemplo, todos os programas
com x maior que 17 e y maior que 9,5 sao programas de exceléncia. 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 sao apenas de
niveis 4 e 5. Entretanto, alguns programas de nota 4 estao juntos de programas de
nota 3 para x menor que 17 e y menor que 5,8. Portanto, esta é uma boa métrica
para identificar programas de qualidade, porém nao é capaz de reproduzir fielmente
o ranqueamento da CAPES.

Ja que as métricas dos pesos médios dos vértices no corte combinadas, como

nas figuras 4.2 e 4.3, fazem uma classificacao semelhante a avaliacao 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 indicacao de qualidade. Ou seja, programas
de pos-graduacao 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 identificam subconjuntos que podem ser utilizados para um pro-
cesso de avaliacao, pois as métricas ranqueiam os mesmos, nao necessariamente

respeitando uma ordenacao de qualidade, mas existe uma correlacao muito forte.
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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 secao, sera feito o ranqueamento dos pesquisadores que atuam no Brasil uti-
lizando quatro métricas objetivas, dentre elas a métrica proposta nesta dissertacao.
O objetivo é verificar se a métrica proposta é capaz de identificar através de um ran-
queamento pesquisadores brasileiros influentes da area de Ciéncia da Computacao.

Para constatar a eficicia das métricas, comparou-se os resultados com uma ava-

liagdo 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.
E importante ressaltar que a avaliacdo das bolsas de produtividade em pesquisa é,
em parte, uma avaliacao subjetiva de individuos e nao leva nenhum aspecto da rede
social de colaboracao. Cada um dos pesquisadores que participam do programa PQ

do CNPq tem uma classificagdo que leva em consideragao os seguintes itens [40]:

Producao cientifica e “qualidade” da producao;

Formacao de recursos humanos em nivel de Pos-Graduacao;,

Contribuigao cientifica e tecnolégica e para inovacao;

Coordenacao ou participacao principal em projetos de pesquisa;

Participacao em atividades editoriais e de gestao cientifica e administracao de

instituicoes e nicleos de exceléncia cientifica e tecnologica.

A classificagao do CNPq ¢ dividida em duas categorias 1 e 2. A categoria 1 é di-
vidida em quatro niveis (A, B, C e D), baseada nos critérios acima. Um pesquisador
comeca no nivel 2 e para passar ao nivel 1, precisa de oito anos, no minimo, desde a
conclusao de seu doutorado[40]. O nivel 1A é reservado a pesquisadores que tenham
mostrado exceléncia continuada na producao cientifica e na formacao de recursos
humanos, e que liderem grupos de pesquisa consolidados.

Na comparacgao dos resultados, utilizou-se as métricas de precisao e abrangéncia
definidas na secao 2.2 para verificar o grau de acerto de cada uma das quatro métricas
de ranqueamento com relacao aos pesquisadores classificados de acordo com o CNPq.
As quatro métricas utilizadas e aplicadas aos pesquisadores que atuam no Brasil
foram: namero de publicagdes, nimero de colaboradores (grau) dos pesquisadores,
peso dos vértices (métrica de Newman) e a métrica proposta por este artigo, o peso
do vértice no corte definido 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, entao este corresponde ao segundo lugar no ranqueamento, e assim por diante.
E assim, observou-se a distribuicao dos bolsistas de produtividade em pesquisa por
categoria e nivel em cada ranqueamento. Por exemplo, na lista dos 20 pesquisadores
com maior grau, existem x pesquisadores de nivel 1A, ou seja, = pesquisadores
foram identificados. Desta forma pode-se calcular a precisao e abrangéncia e medir
a eficicia da métrica em identificar os pesquisadores de nivel TA.

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 relagao de bolsistas de produtividade em pesquisa foi obtida em [33]. Eles
foram identificados manualmente na DBLP, de forma semelhante & identificacao dos
pesquisadores que atuam no Brasil descrita na secao 3.1.

A tabela 4.3 apresenta a abrangéncia e precisao dos ranqueamentos feitos a partir
das quatro métricas aplicadas aos pesquisadores que atuam no Brasil, na tentativa
de identificar os pesquisadores com bolsa de produtividade em pesquisa do CNPq
de nivel 1A, variando-se, de 20 a 50, o tamanho da lista dos primeiros pesquisadores
ranqueados. Os valores em negrito correspondem aos maiores valores de precisao e
abrangéncia para cada tamanho de lista. Utilizando as listas de tamanho 20 a 35
elementos, os pesquisadores de nivel 1A sao melhores recuperados pela métrica peso
do vértice no corte, pois é a métrica com maiores valores de precisao e abrangéncia.
Ja em uma lista de 50 pesquisadores, as métricas numero de publicacoes, peso do
vértice no corte e peso do vértice tém o mesmo desempenho. Podemos concluir que
o peso do vértice no corte se mostra a melhor métrica para identificar pesquisadores

de nivel de exceléncia.
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Figura 4.4: Precisao e abrangéncia dos ranqueamentos utilizando métricas diferentes
para retornar pesquisadores com bolsa de produtividade de pesquisa 1A e variando
o tamanho da lista.

Uma observacao importante acerca da figura 4.4 é que o peso do vértice e o
ntimero de publicacoes possuem o mesmo valor de precisao e abrangéncia para os
tamanhos de conjunto de 20 a 35. Isso se deve & semelhanca das duas métricas,

pois o peso do vértice corresponde ao nimero de publicagoes com ao menos uma
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Tabela 4.3: Dados utilizados para plotar a figura 4.4, contendo a precisao e abran-
géncia ao retornar pesquisadores de nivel 1A dos ranqueamentos feitos através de
diferentes métricas objetivas.

Numero de L. Peso do Vértice no
Tamanho L Peso do Vértice Grau
. Publicagdes Corte

da Lista

Precisdo| Abrangéncia |Precisdo| Abrangéncia [Precisdo/Abrangéncia Precisdo|Abrangéncia

20 | 0,15/ 0,14286| 0,15| 0,14286, 0,3| 0,2857| 0,2| 0,1905
25 | 0,16| 0,19048| 0,12| 0,14286| 0,28 0,3333 0,16| 0,1905
30 | 0,13/ 0,19048| 0,13| 0,19048,| 0,23 0,3333| 0,13] 0,1905
35 | 0,14 0,2381| 0,14| 0,2381 0,2 0,3333 0,11| 0,1905
50 | 0,16/ 0,38095| 0,16| 0,38095| 0,16/ 0,381 0,08 0,1905

colaboracao. Pode-se induzir a partir desta observacao, que os pesquisadores de
nivel 1A, em geral, publicam em colaboragao.

A figura 4.5 apresenta um grafico semelhante ao da figura 4.4, com apenas uma
diferenca, aumentou-se o nimero 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 grafico. Os valores em negrito correspondem aos maiores valores de
precisao e abrangéncia para cada tamanho de lista. Devido ao aumento do niimero
de objetos relevantes, a precisao aumentou em todas as métricas. Logo, pode-se
concluir que as métricas peso do vértice, nimero de publicagoes e grau, tém um
bom desempenho ao aumentar o ntimero de objetos relevantes, ou seja, capturam
bem os pesquisadores de niveis 1A e 1B. As métricas nimero de publicacoes e peso

do vértice tiveram melhor desempenho ao utilizar listas de tamanho 35 e 50.

Tabela 4.4: Dados utilizadados para plotar a figura 4.5, contendo a precisao e abran-
géncia ao retornar pesquisadores de niveis 1A e 1B dos ranqueamentos feitos através
de diferentes métricas objetivas.

Numero de - Peso do Vértice no
Tamanho| Publicacées Peso do Vértice Gare
da Lista

Grau

Precisao/Abrangéncia|Precisdo|Abrangéncia Precisao|Abrangéncia|Precisao/Abrangéncia
20 0.25 0.120 0.25 0.12) 0.45 0.21 0.35 0.17
25 0.36 0.21 0.24 0.14 0.4 0.24 0.36 0.21
30 0.3 0.21 0.3 0.21) 0.33 0.24 0.3 0.21
35 0.31 0.26/ 0.31 0.26/ 0.29 0.24) 0.26 0.21

50 0.3 0.36 0.3 0.36 0.26 0.31 0.22 0.26

A figura 4.6 mostra o comportamento da métrica peso do corte ao variar o tama-
nho da lista e o nimero de objetos relevantes, onde a variacao da cor corresponde
ao aumento do nimero de objetos relevantes e a variacao da forma corresponde ao
aumento do ntimero de objetos recuperados. Através do gréifico comprova-se que
ao aumentar o nimero de objetos relevantes, a abrangéncia diminui e a precisao
aumenta. Ja ao aumentar o nimero de objetos recuperados a abrangéncia aumenta
e a precisao diminui.

Uma comparacao direta entre as métricas pode ser vista na figura 4.7 que apre-
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Figura 4.5: Precisao e abrangéncia 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 grafico em barras, com o valor da medida-F para as diferentes métricas.
O peso do vértice no corte contém uma medida-F superior as demais métricas ao
retornar pesquisadores de nivel 1A em uma lista de 20 individuos. Ao aumentar o
tamanho da lista para 25 e mantendo o conjunto de pesquisadores 1A, o desempenho
da métrica também aumenta em relacao as 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, finalmente, 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 niimero de publicacoes se mostram muito eficientes
em recuperar pesquisadores de nivel 1B, pois hd 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 nivel 1A nas quatro
métricas avaliadas. Os nomes dos pesquisadores estao em anonimato e os valores
em negrito indicam a métrica que melhor recupera o pesquisador correspondente,
ou seja, a métrica em que o individuo tem a maior posicao. A métrica peso do
corte no vértice é a que possui maior niimero de valores em negrito, logo ela é a que
melhor classifica pesquisadores de nivel 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: Precisao e abrangéncia aplicadas a métrica peso do corte, variando o
tamanho do conjunto e o niimero de objetos relevantes.

que possui sete valores em negrito. Pode-se observar que nao ha uma correlacao
entre as posigoes dos pesquisadores na métrica peso do vértice no corte e as demais.
Por exemplo, enquanto o pesquisador EE esti na oitava posicao através da métrica
peso do vértice no corte, na métrica grau estd na octogésima quarta posicao e na
quinquagésima quarta no nimero de publicacoes. O pesquisador BB, segundo lugar
na métrica peso do corte, esti na primeira posicao nas demais métricas.

A tabela 4.6 apresenta a classificacao dos pesquisadores da rede brasileira atra-
vés da métrica peso do vértice no corte, na qual os nomes dos pesquisadores estao
mantidos em anonimato. Dos 25 individuos recuperados, 24 sao bolsistas de produ-
tividade em pesquisa, considerando todos os niveis. Destes, sete possuem nivel 1A
(pesquisadores representados por letras iguais), trés sao 1B, seis sdo 1C, trés sao 1D
e cinco possuem nivel 2. As posicoes dos individuos em outras métricas também sao
mostradas. O primeiro lugar ficou com AB, bolsista de produtividade em pesquisa
do CNPq nivel 1C. Nas métricas peso do vértice, niimero de publicacoes e grau, suas
posicoes foram 17, 16 e 23, respectivamente.

Resumindo, a métrica proposta foi a que melhor classificou os bolsistas de produ-
tividade em pesquisa. Logo, é uma boa métrica para identificar bons pesquisadores

em redes de colaboracao quando tratamos de pesquisadores 1A e 1A/1B.
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Medida-F nas Diferentes Métricas
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Figura 4.7: Medida-F aplicada nas quatro métricas de ranqueamento ao retornar
pesquisadores de nivel 1A e 1B.

Tabela 4.5: Classificacao dos pesquisadores de nivel 1A nas quatro métricas avalia-
das. Cada célula da tabela possui a posi¢ao do pesquisador na classificacao utilizando
cada métrica.

NOME |PESODO VERTICE NOCORTE | PESODO VERTICE GRAU NUM. DE PUBLIC.
AA 23 3 15 3
BB 2 1 1 1
cC 41 32 67 35
DD 219 368 651 349
EE 8 51 84 54
FF 210 141 155 119
GG 17 29 63 19
HH 201 235 787 241

I 212 174 173 180
JJ 164 103 118 111
LL 208 163 97 169
MM 244 282 711 250
NN 99 [§] 71 44
Q0 283 90 352 72
PP 411 333 1530 341
QQ 61 102 242 106
RR 139 119 484 125
ss 18 36 104 a7
TT 20 20 18 21
uu 7 47 91 50
vV 169 144 309 149
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Tabela 4.6: Classificacao dos pesquisadores da rede brasileira através da métrica
proposta neste trabalho.

NOME BOLSAPQ | PESODO VERTICE NO CORTE | PESODOVERTICE | NUMERODE PUBLICACOES | GRAU
AB 1C 12 17° 16° 23°
BB 1A 2° 1 12 19
AC D 3¢ 437 417 407
AD 2 4 57° 61" 301°
AE 2 5¢ 137 15¢ 10°
AF 1C 6° 167 18® 142
uu 1A 7 477 50° 91"
EE 1A 8° 51° 547 84"
AH B 9° 25¢ 25¢ 8°
Al C 10° 58° 51° 77"
Al B 11® 28" 23" 36¢
AL 2 12t 467 497 96°
AM 1D 13° 47 47 2°
AN 2 147 21" 247 397
AD C 15¢ 377 397 417
AP 2 16° 65° 67" 52¢
GG A 17° 29" iR 63¢
S 1A 18° 367 37¢ 1047
AQ 1C 19° 12° 13° 27"
TT 1A 20° 20° 21" 18"
AR C 21¢ 7 7" 16°
AS B 22¢ 52¢ 327 357
AA A 23¢ 3t 3¢ 15°
AT = 24 429 47¢ 139¢
AU D 25¢ 27" 317 62"
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Dentre os varios tipos de redes, existem as redes sociais que possuem grande im-
portancia por representar a interacdo humana. As caracteristicas topologicas dessas
redes refletem o comportamento social de seus participantes. Dentre as redes soci-
ais, existem as redes de colaboracao cientifica, que vém sendo estudadas por muitos
pesquisadores, com o intuito nao apenas de entender as caracteristicas dessas re-
des, mas também poder criar novos servigos. Intuitivamente, relacionamentos em
redes de colaboracao possuem diferentes intensidades. Para medir essa intensidade,
pode-se utilizar uma métrica baseada na quantidade de colaboracoes e ntimero de
publicacoes. Através dessas métricas, pode-se definir importancia de individuos ou
conjuntos de individuos, através de um ranqueamento dos mesmos segundo esta
métrica.

A contribuicao principal desse trabalho é o desenvolvimento de uma métrica para
ranqueamento em redes de colaboracao baseada na intensidade de relacionamento
entre individuos e conjuntos de individuos. Esta métrica é baseada na proposta de
Newman [6], mas utiliza-se do conceito de corte em grafos. Sua fundamentagao vem
da ideia de que é possivel medir relevancia de subconjunto de individuos para a rede,
ou a importancia de um individuo para um grupo de individuos, através da relagao
existente entre as intensidades dos relacionamentos.

Este trabalho também apresenta um estudo de diversas propriedades topologi-
cas da rede de colaboracao mundial e da rede de colaboragao brasileira de autores
de artigos cientificos da area de Ciéncia da Computacao. Além disto, apresenta a
comparacao dos ranqueamentos feitos a partir de métricas objetivas com os ran-
queamentos subjetivos feitos por 6rgaos de grande credibilidade na area académica
do Brasil. Dessa forma, os principais pesquisadores e grupos que atuam no Brasil

puderam ser identificados por métricas topologicas.
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Ao estudar as propriedades topologicas da rede de colabora¢ao mundial e da rede

de colaboracao brasileira, obteve-se as seguintes conclusoes:

e Existe uma correlacao entre o ntimero de publicacoes e o niimero de cola-
boradores, pois, em geral, h4 uma tendéncia a quanto maior o nimero de

publicacoes, maior o niimero de co-autores;

e Os pesquisadores que atuam no Brasil tém, em média, mais publicacoes em
colaboracao do que o restante do mundo, porém estes tendem a ter um menor

nimero de colaboradores;

e A rede brasileira é mais nova nova do que a rede mundial, pois tanto as publi-

cacoes quanto os vértices sao mais recentes.

Ao identificar os programas de pos-graduacao da area de Ciéncia da Computacao
do Brasil através de métricas topologicas, concluiu-se que nenhuma métrica objetiva
aplicada a rede de colaboracao foi capaz de reproduzir o ranqueamento subjetivo
feito pela CAPES. Entretanto, diversas métricas capturaram a tendéncia geral do
ranqueamento feito pela CAPES. Por exemplo, programas de poés-graduacao que
tém uma meédia de intensidade de relacionamento alta com pesquisadores de fora do
programa e também com pesquisadores do exterior, tendem a ter alta qualidade.

Por fim, através de experimentacoes empiricas, concluiu-se que:

e A métrica proposta foi a que apresentou melhor desempenho entre as métri-
cas objetivas ao recuperar pesquisadores de niveis 1A e 1A /1B em listas de
tamanho 20 e 25;

e A métrica proposta foi a que melhor classificou os pesquisadores de nivel 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 habil para investigi-las. Abaixo, lista-se algumas

destas ideias:

e Adaptar a métrica proposta para torna-la uma métrica temporal. Ou seja, con-
siderar a idade da interacao (idade da publica¢ao) na defini¢ao da intensidade
de relacionamento. Essa ideia surgiu a partir da intuicao de que colaboragoes
antigas tem menor importancia na intensidade do relacionamento entre dois

individuos;
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e Utilizar a métrica propostas para avaliar um modelo de propagacao de informa-
¢ao. A ideia se baseia no fato de que informacao se propaga mais rapidamente

por relacionamentos de maior intensidade;

e Definir uma métrica recursiva de importancia que leva em consideragao nao sé
os vizinhos do vértice, mas os vizinhos dos vizinhos, os vizinhos dos vizinhos

dos vizinhos, e assim por diante;

e Incluir na métrica o fator de impacto da publicacao de acordo com a impor-

tancia da conferéncia ou periddico.
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