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RESUMO

SILVA, Alex Junior Nunes da. Analise das Redes Brasileiras de Coautoria nos
Programas de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computagao por Meio de Medi-
das Topolégicas. 2019. f. Dissertagdo de mestrado - Programa de Pés-Graduagao

em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Cornélio Procopio, 2019.

A andlise das redes sociais tem se tornado uma area de grande atencao e foco nos
ultimos anos, pois com ela, podem ser observados padroes de comportamento entre seus
componentes, bem como suas interagoes podem ser estudadas. Redes de coautoria, sao
um exemplo de rede social, na qual um pesquisador passa a ter uma ligacao com outro
pesquisador quando ambos compartilham a coautoria em um artigo publicado. A partir
das redes formadas por essas ligagoes, medidas topoldgicas podem ser aplicadas para
investigar padroes, classificar e prever os seu comportamento. Nesse trabalho, foi realizada
a analise dos programas Brasileiros de pés-graduagao em Ciéncia da Computacao, para
tal, foram extraidos os curriculos académicos da Plataforma Lattes, mapeadas as conexoes
entre os pesquisadores e geradas a representacao das redes por meio de grafos. A partir
desses grafos foram extraidas diversas medidas topoldgicas para compor um vetor de
caracteristicas para a respectiva classificacao. Nesse sentido, esse trabalho propoe um
indice quantitativo para medir a produtividade dos programas a partir da Média de
Pesquisadores por Publicagoes. Além disso, sdo propostos trés indices qualitativos de
colaboracéo académica: o Indice de Primeiro Autor, o Indice de Colaboracio ¢ o Indice de
Senioridade, os quais analisam a posicao em que um autor participa em uma publicacao.
As medidas extraidas e as medidas propostas foram analisadas levando em consideracao
a avaliacao realizada periodicamente aos programas (Nota CAPES) para validar suas
efetividades. A anélise foi realizada considerando abordagens de classificacdo como Random
Forest, selegdo de caracteristicas como Best First e também medidas de correlagdo. Os
resultados gerados indicam grande relevancia e identificam padroes de comportamento

entre os programas que podem justificar a classificagdo realizada pela CAPES.

Palavras-chave: Coautoria. Pés-Graduagao. Bibliometria. Redes Complexas. Medidas

Topolégicas. Reconhecimento de Padrdes. Indice de Senioridade.



ABSTRACT

SILVA, Alex Junior Nunes da. Analysis of Brazilian Co-authoship Networks in
Graduate Programs in Computer Science through Topological Measurements.
2019. f. Masters dissertation - Programa de Pés-Graduacao em Informética, Universi-

dade Tecnolégica Federal do Parana, Cornélio Procopio, 2019.

The analysis of social networks has become an area of great attention and focus in
recent years, as it can be observed the behavior between its components, as well as
their interactions. Co-authoring networks are an example of a social network, in which
a researcher has a connection with another researcher as they share co-authoring in
published articles, on these networks, topological measures can be applied to investigate
patterns, classify and predict their behavior. In this work, the analysis of the Brazilian
postgraduate programs in Computer Science was carried out. To this end, academic
curricula were extracted from the Lattes Platform, mapping the connections between
researchers and generating the representation of connections through graphs. It was
adopted several topological measurements in order to evaluate the graphs. A quantitative
index “Average Researchers per Publications” to measure program productivity was
proposed, three qualitative indices of academic collaboration were also proposed, called
“First Author Index”, “Collaboration Index”, and “Seniority Index” which analyze the
author position in a publication and gives it a rating. The analyzed measurements were
compared with the government’s periodic evaluation of the programs (CAPES Note) to
validate their effectiveness. For comparison, classification approaches such as Random
Forest, feature selection such as Best First and correlation were adopted. The results
indicate a high relevance and identify patterns of behavior among the programs that

explains the government’s evalution of the graduate programs.

Keywords: Co-authorship. Postgraduate studies. Bibliometrics. Complex networks.

Topological measurements. Pattern Recognition. Seniority Index.



LISTA DE ILUSTRACOES

[Figura 1 — Grafo de exemplo composto por 5 vertices.| . . . . . . . . . . . . . ... 21
[Figura 2 — Grafo de b vértices com arestas dirigidas e com peso.| . . . . . . . . .. 22
[Figura 3 — Fluxograma simplificado do funcionamento do SFFES.| . . . . . . . . .. 30
(Figura 4 — Exemplo de uma [ranstormacao no PDIL|. . . . . .. ... ... . ... 36
[Figura 5 — Fluxo geral do processamento dos dados.| . . . . . . . . ... ... ... 42
[Figura 6 — Fluxo da etapa de aquisicao de dados do Portal CAPES| . . . . . . .. 43
[Figura 7 — Fluxo de trabalho geral do projeto. . . . . . . . ... ... . ... ... 49
[Figura 8 — Representacao dos gratos com os pesquisadores.| . . . . . . . . . . . .. 53
IFigura 9 — Indices propostos.. . . . . . o v v i 60
IFigura 10 — Indices de Colaboracao aplicado & 3 classes.| . . . . . . ... ... ... 61
(Figura 11 — Media de Pesquisadores por Publicacoes.| . . . . . . . . .. ... . ... 62
[Figura 12 — Caracteristicas mais relevantes escolhidas pelo algoritmo de Selecao de [
| Atributos) . . .. 63
[Figura 13 — Exemplo de validacao cruzada k-fold onde o k € igual a 10.|. . . . . . . 64
[(Figura 14 — Importancia de cada caracteristica para o Random Forest.| . . . . . . . 65
[Figura 15 — Frequéncia de caracteristicas mais relevantes para o SFFES.| . . . . . . . 67

[Figura 16 — Percentual de caracteristicas mais relevantes para o Coet. de Spearman.| 68

[Figura 17 — Meédia do nimero de vértices em cada grupo de avaliacao CAPES.|. . . 71
[Figura 18 — Média do numero de arestas em cada grupo de avaliacao CAPES| . . . 72
[Figura 19 — Média do ntimero de arestas e de vértices de cada grupo de avaliacao |
I CAPES] . . 73
[Figura 20 — Caminho Medio| . . . . . . . . . . . ... oo 74
[Figura 21 — Caminho Meédio Ponderado] . . . . . . .. ... ... ... ... .... 75
[Figura 22 — Coeficiente de Aglomeracaol . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 76
[Figura 23 — Meédia do Coeficiente de Aglomeracao Ponderado| . . . . . . . . . . .. 7
[Figura 24 — Media das Centralidades de Intermediacoes] . . . . . . ... ... ... 78
[Figura 25 — Media do Diametro da Rede . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 79
[Figura 26 — Media do Diametro da Rede Ponderado| . . . . . . . ... . ... ... 80
[Figura 27 — Media do Coeficiente de Assortatividade| . . . . . . . . . .. ... ... 81
[Figura 28 — Meédia do Coeficiente de Assortatividade Ponderado pelo Numero de |
I Vertices . . ... e e 82
[Figura 29 — Media do Coeficiente de Clube Rico|. . . . . .. . .. .. ... ... .. 83
[Figura 30 — Media do Maximo de Vulnerabilidade em cada Programal . . . . . . . . 84
[Figura 31 — Media do Coeficiente de Variacao de cada Programa.| . . . . . . . . .. 85

[Figura 32 — Analises temporais de cada medida de grande relevancia ao longo dos 3 [
| periodos CAPES.| . . . . . . . . . 87




IFigura 33 — Média dos Indices Propostos ao Longo dos 3 Perfodos de Avaliacio

I CAPEST . o o o




LISTA DE TABELAS

[Iabela 1 — Filtros aplicados sobre a planilha inicial.| . . . . . . .. ... ... ... 44
[Tabela 2 — Quantidade de dados de cada fonte|. . . . . . . .. .. ... ... ... 45
[lTabela 3 — Resumo do out-of-bag-estimates.| . . . . . . . . . . . ... ... .... 65
labela 4 — Acuracia do modelo em cada classel. . . . . . .. ... ... ... ... 66
labela 5 — Matriz de confusao do AutoWEKAl . . .. ... ... ... ... ... 69
[labela 6 — Caracteristicas Mais Relevantes). . . . . . . ... ... ... ... ... 69




LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AutoML Automated Machine Learning

BI Business Intelligence

CAPES Coordenacgao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
CE Comunity Edition

CNPq Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
CSV Comma-Separated Values

DBPL Digital Bibliography € Library Project

DER Diagrama de Entidade e Relacionamento

EE Enterprise Edition

ETL Extraction, Transformantion and Load

ID Numero Identificador

IES Instituicao de Ensino Superior

ISSN International Standard Serial Number

MBA Master Business Administration

NC Nota CAPES

PDI Pentaho Data Integration

SBS Sequential Backward Selection

SFFS Sequential Forward Floating Selection

SFS Sequential Forward Selection

SGBD Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
SNPG Sistema Nacional de Pés-Graduacao

SQL Structured Query Language

XML Extensible Markup Language



SUMARIO

i INTRODUCAO| . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e e 16
1.1 Problemas e Premissasl . . . . . ... ... ... ... .. ....... 18
1.2 Levantamento de Hipoteses| . . . . . . . .. .. ... ... ...... 19
(1.3 Objetivos| . . . . . . . . . 19
(1.3.1 Objetivo Geral| . . . . . . . . ... 19
(1.3.2 Objetivos Especificos| . . . . . . . . . . .. 19
1.4 Justificatival . . . . . ... 20
(1.5 Organizacao do Texto| . . . . . . . . . ... .. ... .. ... ..... 20
2 FUNDAMENTACAO TEORICA| . . . . . .. . o it i e e 21
2.1  Grafos . . . .. ... 21
(2.2 Redes Complexas| . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... ..., 22
[2.2.1 Modelo de Erdos-Renyi| . . . . . . . ... 23
222  Modelo de Barabasi-Albertl . . . . . . .. ..o 23
[2.2.3 Modelo de Watts e Strogatzl . . . . . . . . . .. . ... ... 24
2.3 Metricasde Redes| . . . . . . ... ..o 24
231  Ordeme Tamanho . . . . . . . . . . .. .. . 24
[2.3.2 Grauegrau médio| . . . . . .. 24
2.3.3 Densidadel . . . . . . . . . ... 25
[2.3.4 Coeficiente de aglomeracaol. . . . . . . . ... . ... ... 25
2.3.5 Centralidadel . . . . . . . . ... ... 26
2.4  Vulnerabilidade em Redes . . . . . . . ... ... ... ......... 27
241 O fenomeno rich-clubemredesd . . . . . ... ... ... ... . 27
(2.5 Classificacao e Selecao de Caracteristicas|. . . . . . .. ... ... .. 28
2.5.1 Busca Sequencial para Frente (SFS)| . . . . . . . ... ... L. 28
2.5.2 Busca Sequencial Flutuante para Frente (SFFS)| . . . . .. ... ... ... 29
(2.6 Entropial . . . . . . . . 30
2.7 Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML)| . . . . . . . . .. 31
(2.8 Coeficiente de Correlacao de Postos de Spearman| . . . . . . . . .. 31
2.9  Medidas de Similaridade entre Cadeias de lexto . . . ... ... .. 32
(2.10 Programas de Pos Graduacao . . . . . . ... ... ... ... .... 32
2.11 Meétricas Sobre Atuacao Academical . . . . . . . ... ... ... ... 33
2.12  Autoria Academical . . . . . . . ... 34
.13  Plataforma Lattesl . . . . . ... ... ... 34

(2.14 Platatorma Sucupiral . . . . . . . .. ... oL 35




3  CONJUNTO DE DADOS

(3.1 Gerenciamento dos conjuntos de dados| . . . . . . ... ... ... .. 42
(3.2 Etapa 1 — aquisicaode dados|. . . . . . . . ... ... ... .. ... . 42
(3.3 Etapa 2 — processamento e populacao, . . . . . ... ... ... ... 45
[3.3.1 Tratamento de duplicidades| . . . . . . .. ... ... L. 48
4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS! . . . ... ......... 49
4.1  Processol. . . . . . ... 49
4.2 Prospeccao de dados academicos| . . . . . . . . ... ... ... ... 50
4.3 Identificacao de dados relevantes ao projeto| . . . . . . . ... .. .. 50
(4.4 Agrupamento dos programas| . . . . . . ... ... 50
4.5 Indices de producdes|. . . . . . .. ... ... 50
4.5.1 Indice de Primeiro Autorl . . . . . . . .. ... 51
4.5.2 Indice de Colaboracdol . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 51
453  [ndice de senioridade| . . . ... ... ... 52
4.6 Media de Pesquisadores por Publicacaol. . . . . . . .. ... ... .. 52
4.7 Organizacao do Grafo de Colaboracao Academical. . . . . . . . . .. 53
4.8 Definicao das matrizes de caracteristicas| . . . . . . . .. ... .. .. 53
4.9 Classificacao e Selecao de caracteristicas| . . . . . . .. .. ... ... 54
4.10  Medidas Utilizadasl . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 55
4.10.1  Pacote NetSwanl . . . . . . . . . . ... 56
{4.10.2 Pacote brainGraph| . . . . . . . . ... 56
{4.10.3 Pacote iGraph|. . . . . . . . . .. 57
5  RESULTADOQOS| . . . ... .. e e e e e e 59
6.1 Pre-processamento| . . . . . . . . ... 59
5.2 Indices propostos| . . . . . . .. ... 60
5.2.1 Indices de colaboracdo| . . . . . . ... .. ... ... 60
6.3 Media de Pesquisadores por Publicacoes| . . . . . . . ... ... ... 61
5.4 Selecao de Atributos| . . . . . . ... ... 62
6.5 Algoritmo de Classificacao Random Forest| . . . . . . . . . . ... .. 63
6.6 Algoritmo de Busca SFFS|. . . . . . . . . ... ... ... ... .... 66
6.7 Coeficiente de Correlacao de Spearman|. . . . . . . . .. ... . . .. 67
.8 Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML)| . . . . . . . . .. 68

6.9 Correlacao Entre os Resultados dos Algoritmos . . . . . . . . . . .. 69




(.10 Interpretacao de cada Atributo no Contexto deste Projeto] . . . . . 70

6101 Namerodevértices . . . . . . . .. 70
(5102  Namerodearestas . . . . ... ... ... 71
£.10.3 Caminho Médidl . . . . . . . . . . ... 73
(5.10.4 Coeficiente de Aglomeracaol . . . . . . . . . .. ... . ... 75
(5.10.5 Média de Centralidade de Intermediacaol . . . . . . . ... ... ... ... 77
£.10.6 Diametroda Redel . . . . . .. . ... ... 78
£.10.7 Coeficiente de Assortatividadel . . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 80
b.10.8  Coeficiente de Clube Ricol . . . . . . . .. . ... . L. 82
£.10.9 Vulnerabilidadel . . . . . . . . . .. ... 83
(5.10.10 Coeficiente de Variacao|. . . . . . . . . . . . ... ... 84
b.11 Analises temporais| . . . . . . . ... ... 85
5111  Caracteristicas de Maior Relevancial . . . . .. .. ... ... ... ... 85

5.11.2 Indices Propostos de Colaboracdol . . . . . . . . . ... ... ....... 87




16

1 INTRODUCAO

A teoria dos grafos foi criada em [1736] pelo matemético Leonhard Euler com o
intuito de solucionar um problema na cidade de Konigsberg localizada na antiga Prussia.
Nessa cidade os habitantes indagavam, se havia a possibilidade de atravessar todas as 7

pontes que sobrepunham o rio Prejel sem passar por uma mesma ponte mais de uma vez

(BARABASI, |2009; EULER) |1736)).

Euler resolveu o problema interpretando as pontes como a estrutura de um grafo,
ou seja, um conjunto nés (vértices) ligados por links (arestas), sendo que as faixas de
terras eram denominadas como nés e as pontes que as conectavam eram chamadas de links.
Ele provou de maneira simples, nao ser possivel atravessar todas as pontes sem passar por
uma mesma ponte mais de uma vez, pois os nés com o numero impar de links deveriam
ser os nés de partida e/ou de chegada, portanto, ndo poderiam existir mais de 2 nés com
a quantidade impar de links, os demais nés no meio do percurso deveriam ter um niimero
par de links, todavia, existiam 4 nés com links impares, provando ser impossivel a hipotese

anteriormente levantada (BARABASI, 2009;: EULER| 1736; (GABARDO, [2015).

Com as contribuig¢oes de Euler na teoria dos grafos, varios mateméaticos desenvol-
veram algumas solugoes de problemas do mundo real modelando-os em forma de grafos.
Grafos podem ser andlogos a redes, de encontro a esse cenério, cria-se entao a teoria das
redes que sao geralmente um agrupamento de grafos e essas sao largamente utilizadas para
entender e classificar varias redes naturais e/ou artificiais do mundo real como, por exemplo,
na biologia, na qual redes sdo utilizadas para identificar genes ou proteinas importantes
em um ambiente bioldgico, o modelo de redes também ¢é encontrado na grande rede de
computadores, a internet (BARABASI, 2009). Nesse contexto, destacam-se também as
redes sociais, que sao um caso particular de redes de interacoes entre individuos que

compartilham informacoes entre si e estao inseridos em um determinado contexto.

De acordo com Barabasi| (2009) o fendmeno de redes sociais pode ser exemplificado
com o cristianismo, que foi um movimento religioso criado pelo seu lider Jesus de Nazaré
sendo que o mesmo possuia na época ideias adversas aos judeus e as autoridades romanas
o que poderia fazer com que nao houvesse sucesso no crescimento do movimento, contudo,
um discipulo seu chamado Paulo, disseminou as mensagens dentre varios cercos sociais
observando sempre as principais comunidades contemporaneas a ele e percorrendo cerca
de 16 mil quilometros em 12 anos. Atualmente mais de 2 bilhdes de pessoas se declaram
cristas, cerca de 31,4% da populagdo mundial (CIA, 2018), Barabasi afirma que Paulo foi
o primeiro caixeiro-viajante do cristianismo e utilizou-se do conceito de redes sociais para

difundir suas ideias e crencas.



Capitulo 1. Introdugdo 17

No cenario atual, é elevado o crescimento das redes sociais, o Facebookﬂ possuia
em margo de 2019, uma média de 2,38 bilhoes de usudrios ativos (FACEBOOK] 2019).
Um individuo pode possuir um registro em mais de um servico de rede social e com base
nas informagoes movimentadas pelo mesmo, é possivel utilizar ferramentas de analise de
dados para mapear seus comportamentos revelando seus interesses, habitos e padroes de
consumo, sendo que de posse dessas informagoes as empresas podem oferecer servigos e
produtos de maneira mais assertiva aos seus clientes e clientes em potenciais (GABARDO],
2015; JAMJUNTRA et all 2017).

Atualmente, pelo menos duas das dez maiores empresas mundiais de tecnologia,
a Google e a Facebook, faturam bilhdes de ddlares todos os anos analisando o produto
“informacao” (FACEBOOK]| 2018} VIEW; APRIL; GOOG, 2018; WINKLER; BARR,

2014)), isso fornece uma visao da importancia de se extrair dados de redes sociais.

Quando o assunto é a analise de redes, frequentemente cita-se as redes complexas,
que sao redes compostas por elementos caracteristicos, sendo que elas possuem comunidades
de vértices (nés) com um grande nimero de conexdes entre si, a distribui¢do de graus das
suas arestas, comumente obedecem uma lei de poténcia e a forma como seus elementos se
agrupam podem obedecer a alguns modelos que fora observados por pesquisadores. Um

exemplo de rede complexa sdo as redes sociais (GABARDO, 2015)).

Assim como as redes sociais particulares, um outro modelo de redes que pode ser
estudado, é o das redes sociais de colaboragoes académicas, essas, podem representar
a interacao entre os diferentes pesquisadores, de distintos lugares do pais, portanto, é
possivel identificar as colaboragoes entre projetos de pesquisa e trabalhos cientificos. Com
a analise dessas redes é possivel vislumbrar o elo de conexao entre 2 ou mais pesquisadores,
entre os programas de pés-graduacao ou entre as institui¢oes de ensino superior (BORDIN;
GONCALVES; TODESCO), 2014; [LOPES et al., 2011 NEWMAN| 2001a; NEWMAN]|
2001b)).

Com as analises das redes de colaboragoes académicas podem ser inferidas métricas
nas redes e seu comportamento pode ser previsto. Por conseguinte, pode-se observar, por
exemplo, os padroes de interagdes entre os programas de pos-graduacao. Esses padroes
presentes nas redes podem servir de subsidio a tomada de decisoes, pois a observagao
deles pode levar ao entendimento de como ocorrem as colaboracoes entre os pesquisadores,
grupos de pesquisas, entre pesquisadores de diferentes regices, entre os programas de
pés-graduacao, dentre outros (BORDIN; GONCALVES; TODESCO;, 2014; LOPES et al.|
2011; MENA-CHALCO et al., 2014; NEWMAN]| 2001a; NEWMAN]| [2001b)).

Os programas de pés-graduacao no Brasil sao regulados e avaliados pela Coordena-

¢ao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), sendo que o 6rgao possui

1 Plataforma que oferece o mais popular servico particular de rede social. No qual um usudrio pode, de

maneiras heterogéneas, interagir com outros usuarios.
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sistemas de informacao internos nos quais os dados coletados sao analisados com objetivo
de avaliar e acompanhar os programas, pesquisadores e institui¢coes. Apods a avaliacao
dos programas a CAPES os classifica, divulgando publicamente as notas dessa avaliacao.
Logo, de acordo com a analise realizada pela CAPES, é atribuida uma nota de qualidade
ao programa avaliado (GATTI et al., 2003; [ HORTA; MORAES) 2005)).

Pertinente a esse contexto, é proposto neste trabalho a geracao e analise de redes
sociais académicas com o objetivo de investigar padrdes de colaboracao entre pesquisadores
e entre programas de pods-graduacao do Brasil, buscando associar as notas de avaliagao

recebidas pela CAPES aos padroes topolégicos das redes de interagdes.

1.1 Problemas e Premissas

Fora observado que, com relagao as publicagoes, nao existem métricas efetivamente
claras para que o coordenador de um programa de pés-graduacao possa explorar e com isso
tomar decisoes adequadas sobre qual caminho ele deve seguir com o intuito de melhorar
os indicadores e, por conseguinte melhorar a classificagdo do programa junto a CAPES,
sendo que sem essas métricas de maneira clara os coordenadores podem usar métodos

intuitivos o que pode gerar erros, andalises espurias e o processo torna-se trabalhoso.

A contribuicdo externa entre os programas de pés-graduacao, isto €, os pesquisadores
de um programa que realizam projetos de pesquisa com os pesquisadores de outros
programas, pode ser um fator importante para avaliar o processo de evolugao de um
programa, porém obter essa informacao pode nao ser um procedimento trivial, pois, é
elevado o niimero de publicagoes, ndo existe uma base de dados aberta e unificada com os
metadados de todas as publicagoes e nao existe uma ferramenta computacional especifica
para essa andlise (ALVES; YANASSE; SOMA| 2011; VANZ, 2009).

Um dado que pode ser observado é a ordem de citagao na autoria dos projetos de
pesquisas, essa ordem pode ter diversas regras, como por exemplo, a ordem alfabética
dos nomes dos pesquisadores envolvidos no projeto. Todavia, considerando a area de
Ciéncia da Computagao, comumente é adotada a ordem com o pesquisador principal, sendo
aquele que é responsavel pela execugao da pesquisa e/ou o que mais contribuiu para a
pesquisa é o primeiro autor, ja os demais coautores podem ser corresponsaveis por tarefas
de menor esforco dentro da pesquisa. E comum também o pesquisador mais experiente,
o responsavel pelo projeto de pesquisas ou o orientador do pesquisador principal ser o
ultimo coautor citado nos trabalhos. Essa ordem de citagao pode indicar importantes
padroes, desse modo, é interessante observa-los, sendo que, nao existe uma ferramenta
que extraia esses dados e os exiba de maneira direta (ALVARENGA] 2007} HILARIO:
GRACIO; GUIMARAES, 2018; NEWMAN| [2001a} NEWMAN;, 2001b; PETROIANU,
2002).
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1.2 Levantamento de Hipoteses

Sao apresentadas abaixo algumas hipéteses a serem respondidas com o resultado

deste trabalho, essa hipoteses foram levantadas com base no estudo dos trabalhos anteriores.

1. Redes de programas com diferentes notas de avaliacio CAPES possuem diferenca

significativa em sua estrutura e dindmica;

2. Programas com maiores notas CAPES possuem maior colaboracao interna (intrapro-

gramas) que os demais;

3. Programas com notas CAPES mais baixas possuem um maior Indice de Primeiro
Autor;

4. Pesquisadores de programas com Nota CAPES intermedidrias possuem maior Indice

de Colaboracao

5. Programas com notas CAPES mais elevadas possuem um grande niimero de pesqui-

sadores com alto Indice de Senioridade.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Tem-se como objetivo deste trabalho a identificacao de padrdes de comportamento
em redes de coautoria académica, por meio da analise de métricas topologicas das redes de
programas brasileiros de pds-graduacao em Ciéncia da Computagdo bem como a proposigao

de novas métricas de colaboracao académica.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo acima descrito, é necessaria a conclusao das seguintes

etapas:

Extracao e cruzamento dos dados;

Aplicacao e analise das métricas de redes complexas existentes;

Aplicagao e analise das novas métricas propostas;

e Comparacgao entre as métricas e a avaliacaio CAPES.



Capitulo 1. Introdugdo 20

1.4 Justificativa

A identificacdo de padroes topoldgicos nas redes podem fornecer insigths sobre
como as mesmas sao organizadas, com isso, esses padroes podem ser estudados e medidas
sobre eles podem ser aplicadas, essas por sua vez, podem definir as redes e até mesmo
classifica-las. Observar os padroes nessas redes pode de maneira informatizada, auxiliar

na escolha de revisores mais apropriados para eventos e/ou periédicos.

As informacoes geradas como resultado deste trabalho podem ser de grande im-
portancia para a gestao das institui¢oes de ensino superior (IES), sendo que os dados
também poderao ser utilizados pelos pesquisadores para subsidiar suas tomadas de de-
cisoes no planejamento de suas colaboracoes, desenvolvimento de agoes nos programas
de pés-graduagao e melhoria qualitativa junto a CAPES, desenvolvimento de politicas

publicas no fomento a pesquisas, entre outras.

Com essas informacoes, as IES e os pesquisadores passariam a ter uma visao

consolidada da interacao entre: os pesquisadores, os programas e as [ES.

1.5 Organizacdo do Texto

Este documento esté organizado de forma em que no Capitulo [2] é realizada uma
fundamentagao tedrica com o intuito de definir minimamente os elementos necessarios
para a total compreensao do itens abordados no projeto, bem como os trabalhos que sao
relacionados a esse. No Capitulo [3| sao descritos os passos realizados para a obtencao e
processamento dos dados que serdo utilizados. No Capitulo [] é apresentado o método
utilizado neste trabalho e que fora aplicado sobre os dados extraidos. O Capitulo
esta composto com os resultados alcancados com a aplicacdo do método e também a
interpretagdo dos mesmos aplicado ao trabalho. O capitulo [6] conta com o desfecho
realizado nesse trabalho e a indicacao de possiveis trabalhos futuros. Finalmente nos
Apéndices A e B sdo exibidos respectivamente o Diagrama de Entidade e Relacionamento

do banco de dados gerado e uma descricao detalhada das fontes de dados utilizadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos utilizados neste trabalho,
de forma sucinta exibimos as defini¢oes dos conceitos de grafos, redes complexas, selecao
de caracteristicas e métricas académicas, assim como trabalhos relacionados ao tema deste

projeto.

2.1 Grafos

Os grafos sao abstragoes matematicas que podem ser usados na modelagem de
muitos problemas reais de diversas areas (AHO; HOPCROFT; ULLMAN, |1974; BONDY
MURTY], [1976)). Seu uso é de grande abrangéncia por possuir uma estrutura simples
que permite modelar sistemas sociais e de comunicagoes (LANCICHINETTI et al., |2010;
ROSA| [2011)). Ele é usado para representar elementos, denominados vértices ou nés e
suas ligacoes denominadas arestas, links ou ainda edges. Pode-se definir um grafo como:
G(V,E), em que G é um grafo com um conjunto V.= {vy, va, Vs, ..., v} de vértices

conectados por um conjunto E = {ey, ea, es, ..., e,} de arestas.

A Figura (1| exibe um exemplo basico de um grafo de cinco vértices (1, 2, 3, 4 e 5)

conectados por arestas de igual peso e nao direcionadas.

Figura 1 — Grafo de exemplo composto por 5 vértices.

Fonte: Autoria prépria

Os vértices do grafo sdo compostos por elementos dos quais podem receber um
codigo de identificacao (ID), ou também podem carregar outras informagoes de acordo
com o contexto onde esta sendo aplicado. Uma métrica comumente utilizada sobre os
vértices é o seu grau, que é um nimero que representa a quantidade de arestas que sao

conectadas a esse vértice.
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As arestas que conectam os vértices, podem possuir diregoes especificas, sendo que
a estes grafos da-se o nome de grafo direcionado ou grafo dirigido. Assim como a direcao,

uma aresta pode possuir um peso ou entao um custo associado.

A Figura [2| ilustra um exemplo de um grafo de cinco vértices (1, 2, 3, 4 e 5)
conectados por arestas direcionadas e com peso (custo). Com uma andlise visual é possivel
inferir que nao ha possibilidade de percorrer um caminho do vértice 2 para a vértice 1,
pois nao existe esse caminho, todavia, o contrario é possivel, pode-se inferir também que
o custo do caminho entre o vértice 4 até o 5 é maior do que o custo do caminho entre o

vértice 1 até o 2.

Figura 2 — Grafo de 5 vértices com arestas dirigidas e com peso.

Fonte: Autoria prépria

2.2 Redes Complexas

Em algumas situagoes os grafos podem ser caracterizados como redes, isto é, um
grupo de elementos conectados a outros elementos por meio de unides especificas, sendo
que essas redes podem ser concretas como, por exemplo, a internet, os sistemas de voo e
as redes do cérebro humano (neurais); ou ainda podem ser abstratas como por exemplo as
redes de interagoes entre individuos (BOCCALETTI et al., 2006).

As redes reais possuem propriedades que foram observadas ao longo do tempo por
pesquisadores que afirmam que existem caracteristicas dispostas nelas, que sao caracteris-
ticas de conectividade que nao seguem padroes aleatoérios, suas estruturas sao irregulares
complexas e evoluem dinamicamente ao longo do tempo (BOCCALETTI et al.| 2006). Re-
des do mundo real podem possuir vértices com grande nimero de conexdes (hubs), podem
também existir comunidades de vértices e a distribui¢ao de graus (quantidade de conexoes
de um vértice) podem seguir lei de poténcia matematica (BARABASI; BONABEAU, [2003;
COSTA et al., 2007). Dessas observagoes tem-se a teoria das redes complexas sendo que

uma grande quantidade de sistemas da natureza e da sociedade podem ser representados
por meio de redes complexas (ALBERT; BARABASI, |2002; LOPES, |2011)).
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Em redes do mundo real, observa-se que existem padroes de organizacao e estru-
turacao, e esses padroes ainda que sdo aplicados para cada tipo de rede ou classe de
redes, determinam a conectividade nas redes e influenciam na dindmica das informagoes
trafegadas em seu interior (COSTA et all 2007)). Nas seguintes se¢oes, sao explicados os
modelos comumente estudados para entender o comportamento dessas redes, sendo que

elas apresentam topologias e caracteristicas que as diferem.

2.2.1 Modelo de Erdos-Renyi

O modelo de redes aleatério criado por Paul Erdés e Alfréd Rényi pode-se considerar
como o mais simples de redes complexas (COSTA et al.| 2007; LOPES| 2011)), nele existe
uma probabilidade 0 < p < 1 de que haja a conexao entre 2 vértices da rede. Nesse
modelo a distribui¢ao de frequéncias dos graus (ntimero de conexdes por vértice) da rede
obedece uma distribui¢do muito préxima a Poisson (COSTA et al., 2007; GABARDO,
2015), sendo ela:

e (k) (k)k

P(k) = — (2.1)

Por conseguinte, esse modelo de redes também pode ser encontrado na literatura
com o nome de Poisson random graphs (BOCCALETTI et al., |20006).

2.2.2 Modelo de Barabasi-Albert

Albert-Lézlé e Réka Albert conceberam um método de geragao de redes (BARA-
BASI; ALBERT), [1999) em que para as arestas serem conectadas observa-se o grau dos
vértices e os que possuem um maior grau tém uma maior possibilidade de receber as novas
conexoes. Esse paradigma é conhecido como modelo de ligagao ou anexacao preferencial,
essa particularidade é denominada ricos ficam mais ricos (rich-get-richer) sendo que nesse
modelo de rede a distribuicao de frequéncia dos graus seguem uma lei de poténcia. Redes
sem escala (scale-free) também é comumente chamada essas redes, uma vez que, os vértices

com maior éxito recebem vantagens com relagdo aos demais (GABARDO, 2015).

A probabilidade (PB) de um novo vértice v; conectar-se a um vértice v; ja existente

¢ proporcional ao grau k; do vértice existente v, conforme demonstrado em:

PB(v; — v) = —3—. (2.2)
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2.2.3 Modelo de Watts e Strogatz

No modelo proposto por Duncan J. Watts e Steven H. Strogatz, o coeficiente de
clustering é elevado e o comprimento médio entre os caminhos é pequeno. Esse modelo
utiliza o classico paradigma de mundo pequeno (Small-world), também conhecido como a
“teoria dos seis graus de separacao”, no qual através de um estudo cientifico, realizado
pelo pesquisador Stanley Milgram no ano de 1967, foi demonstrado que duas pessoas
diferentes possuem amigos (conexao) em comum passando por no maximo seis outras
pessoas. Por conseguinte, seria possivel enviar um recado por uma “pessoa A” e passando

por no maximo seis pessoas diferentes esse recado poderia chegar até “uma pessoa B”

(BARABASI, [2009; (GABARDO, 2015; WATTS; STROGATZ, [1998).

Esse modelo de redes possui caracteristicas semelhantes ao modelo proposto por
Erdos e Rényi, todavia, nesse sao gerados pequenos grupos de trés vértices conectados entre
si (triades), sendo que esse modelo é bem préximo das redes do mundo real (GABARDO,
2015)).

2.3  Meétrica de Redes

Nessa secao sao apresentadas algumas das métricas quantitativas comumente

aplicadas em grafos e redes complexas por distintos algoritmos.

2.3.1 Ordem e Tamanho

A ordem de um grafo é um parametro quantitativo que quando extraido, expressa
a quantidade de vértices que formam o grafo. Essa métrica pode fornecer dados de
grande relevancia pois ela exibe trivialmente a dimensao do grafo analisado, sendo possivel

observar e comparar diferentes redes usando essa medida.

O tamanho de um grafo é a soma da ordem (ntmero de vértices) com o nimero
total de arestas. Embora essa medida seja pouco complexa, ela pode, assim como a ordem

do grafo, exibir dados de grande relevancia no estudo e analise de redes/grafos.

2.3.2 Grau e grau médio

O grau (degree, ou ainda degree centrality) ou conectividade de um grafo diz respeito
a quantidade de conexoes diretas que um vértice possui. No caso dos grafos dirigidos, esses
graus podem ser divididos em graus de entrada (indegree) ou em graus de saida (outdegree)
(BOCCALETTTI et al., [2006). Essa medida pode ter grande importéncia, pois através dela
pode-se verificar a importancia que cada né possui na rede, sendo que, os vértices com
muitas conexoes (graus) podem ser considerados vértices de grande importancia para a

rede, ja os vértices sem conexoes podem ser irrelevantes a mesma (LOPES| 2011]).
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Outra medida comumente calculada é o grau médio da rede (average degree), que
calcula-se somando o grau de todos os vértices e dividi-se pelo total de vértices da rede.
Para calcular o grau médio de uma rede (k), deve-se atentar ao fato que uma mesma aresta

esta conectada a dois vértices diferentes, portanto essa medida pode ser obtida por:

=27 (2.3)

em que E sdo as arestas que sdo somadas 2 vezes e V os vértices do grafo (GABARDO,
2015).

E comum também calcular e exibir a distribuicio de graus (degree distribution) da
rede, sendo que ela informa a quantidade de grafos com uma determinada quantidade de

grau o que torna simples o processo de avaliacdo a disseminagao dos graus na rede.

2.3.3 Densidade

A densidade de um grafo esta relacionada com a sua ordem e seu tamanho, ou
seja, é proporcao entre a quantidade de arestas e vértices, através dessa medida é possivel
definir se um grafo é denso caso ele possua uma grande quantidade de arestas para uma
quantidade de vértices; ou ainda se o grafo é esparso caso contrario. Para calcular a

densidade dividi-se o nimero de arestas pelo nimero total de arestas possiveis da rede
(GABARDO; 2015; MENA-CHALCO et al.| 2014).

2.3.4 Coeficiente de aglomeracao

Um cluster é definido como um grupo de vértices fortemente conectados entre
si, portanto uma comunidade de vértices, observa-se que em muitas redes do mundo
real e principalmente nas redes sociais, os vértices tendem a criarem grupos com grande
quantidade de conexdes entre si (HOLLAND; LEINHARDT, [1971)). O coeficiente de
aglomeragao (coeficiente de cluster, agrupamento, transitividade ou ainda clustering
coefficient), indica a probabilidade de que dois vértices adjacentes estejam conectados
a outro, esse coeficiente pode obedecer dois grupos, o coeficiente de aglomeragao local
ou o coeficiente de aglomeracgao global, sendo que o primeiro é uma medida especifica
de um vértice e seu objetivo é determinar a densidade das arestas estabelecidas entre os
vizinhos desse no, ja no segundo a medida é a disposicao da rede em existir conjuntos de
elementos, portanto uma visao geral do agrupamento da rede (BOCCALETTI et al., 2006;
GABARDO, 2015; MENA-CHALCO et al., 2014]).

O coeficiente de cluster local indica a tendéncia que um né tem de formar um
subgrafo com todas os vértices conectados entre si (Clique). Um exemplo de Clique s@o os
trios, que sdo grupos de 3 vértices fortemente conectados entre si (tridngulos). O calculo

do coeficiente de cluster local atende a seguinte equagao:
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2ni

Ci= (ki — 1)

(2.4)

em que o coeficiente de aglomeracao local C; do vértice i, n; denota a quantidade de
arestas entre os k; vértices de 7 até esse determinado vértice (BOCCALETTTI et al., 2006).

O coeficiente de cluster global mensura a tendéncia da rede para desenvolver
grupos. O célculo consiste na quantidade de trios conectados entre si na rede (tridngulos),

conforme:

3 X nimero de triangulos no grafo

O —

(2.5)

numero de trios conectados no grafo

sendo que no coeficiente de cluster global C' divide-se trés vezes cada tridngulo pois cada
triangulo corresponde a trés trios, pelo namero de trio de vértices conectados onde um

unico vértice é o principal e os outros dois sdo de acompanhamento (BOCCALETTTI et
al., 2000).

O valor de grau de um né pode variar de zero onde esse nao possui nenhuma
conexao com outro nd, sendo classificado como né isolado, ou o valor maximo que é a
quantidade total de vértices da rede subtraindo um que é o né observado, caso o né possua
esse valor significa que ele esta conectado diretamente a todos os outros vértices da rede,
sendo ele um importante cluster (MENA-CHALCO et al., [2014)).

2.3.5 Centralidade

Em redes sociais alguns vértices podem possuir maior importancia que outros,
para representar essa importancia usa-se as medidas de centralidade (FREEMAN]| [1977;
FREEMAN] [1978). Ao observar as medidas de centralidade é possivel identificar quem
sao os individuos de maior influéncia na rede, uma vez que esses individuos possuem um
maior controle do fluxo de informacoes do que os demais, geralmente esses individuos
também sao importantes para as redes, porque caso eles sejam removidos os caminhos
mais curtos podem ser perdidos levando assim a um maior aumento no tempo de trafego

de uma informagao na rede (NEWMAN| 2001b; WASSERMAN; FAUST) 1994).

As medidas de centralidade sdo dividas em 2 categorias, centralidade local e
centralidade global, sendo que na local analisa-se a relevancia de um vértice com relacao a
sua vizinhanca; ja na centralidade global a analise ¢é realizada com base na relevancia de
um vértice pela totalidade da rede. Como exemplo de centralidade local tem a medida
centralidade de grau (degree centrality), ja na centralidade global tém-se a centralidade
de intermediagdo (betweenness centrality) e a centralidade de proximidade (closeness

centrality). Na centralidade de intermediagao Freeman| (1978) propos a atribuigdo de
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importancia para um vértice de acordo com o fluxo de informacoes que passam através
dele, para isso, analisa-se os vértices que estdo no menor “caminho” de conexao entre
outros 2 vértices, agindo como uma ponte de informacoes. Na centralidade de proximidade
Freeman| (1978)) propos uma medida global de centralidade levando em consideragao a
proximidade dos pontos, sendo assim essa medida avalia a proximidade de um vértice com
os demais vértices da rede, a definigdo dela é a soma das menores distancia (geodésica)

entre o vértice e todos os demais vértices da rede.

2.4 Vulnerabilidade em Redes

Um ponto com grande importancia a ser observado e analisado em ambientes de
redes complexas é a vulnerabilidade de uma rede (ALBERT; BARABASI, 2002; KOVACS:
BARABASI, 2015), para isso analisa-se a importancia de cada vértice dela e os classifica
como altamente importantes ou pouco importantes para a sua organizagao. Entende-se que
um vértice possui grande importancia para a estrutura da rede se caso ele seja removido
essa estrutura sofrera grandes alteracoes, o impacto dessas altera¢oes estao atrelados a
forma como os caminhos sdo dispostos entres as arestas. Existem diferentes formas de
estudar a vulnerabilidade de redes, pode-se por exemplo avaliar as interrupc¢oes de uma
rede logo apo6s a remocgao de um componente e considerar toda a reagao em cascata, como
também pode-se avaliar sem uma abordagem em cascata, embora ambas tenham em

comum a andlise da importancia de um vértice (indice de centralidade) os resultados entre
as duas abordagens podem ser diferentes entre si (LATORA; MARCHIORI, 2005).

2.4.1 O fenomeno rich-club em redes

Em algumas redes complexas ¢ observado o fenomeno rich-club, que sao comunidades
de vértices com grande niimero de conexoes (hubs) conectados entre si, dessa maneira, o
préprio nome do fenémeno trivialmente o caracteriza pois existe um “clube de vértices

ricos em conexdes” (ZHOU; MONDRAGON] [2004)).

E possivel extrair uma métrica, o coeficiente rich-club, que mede a propor¢ao em
que os hubs de uma rede sdo conectados entre si, esse coeficiente pode servir como avaliagao
da robustez de uma rede, pois quanto maior o valor, mais fortemente conectados, o que
indica que caso um desses hubs seja removido, menor sera o impacto na estrutura da rede
(COLIZZA et all 2006; MCAULEY; COSTA; CAETANO, 2007; OPSAHL et al., 2008}
ZHOU; MONDRAGON]| [2004).
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2.5 Classificacao e Selecao de Caracteristicas

Para classificar objetos pode-se usar técnicas de reconhecimento de padroes, essas
técnicas permitem encontrar propriedades nesses objetos e agrupa-los em conjuntos ou
classes de acordo com suas com caracteristicas iguais ou semelhantes (CHEN:; HAN; YU,
1996; MACQUEEN| 1967; MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR) [1994; RUSSELL:
NORVIG] 2002; SYMEONIDIS; MITKAS, [2005; ZHENG et al., [2018).

Os métodos de classificagao sdo comumente subdivididos em 3 grupos: a classificagao
supervisionada, onde existe uma coluna de dados com os valores conhecidos (rétulos)
e 0 objetivo é fazer com que o modelo aprenda as regras para mapear os outros dados
de entrada para que sejam separados em classes de acordo como o rétulo informado; a
classificacao nao-supervisionada, onde nao se conhece o rétulo das classes e o modelo
precisa entender os relacionamentos entre os dados sem que haja uma supervisao; ha
também o aprendizado por reforco onde o modelo realiza a¢oes que sao avaliadas, e um
retorno com uma recompensa ou uma punicao é realizado com base na agao desenvolvida
(CHEN; HAN; YU, 1996; MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, |1994; RUSSELL;
NORVIG] 2002; SYMEONIDIS; MITKAS, [2005).

Como os processos de classificagdo utilizam caracteristicas/atributos presentes nos
dados para serem executados, as carateristicas tém um importante papel nesse contexto, por
conseguinte, existem estudos e linhas de pesquisas voltadas para a selecao de caracteristicas,
todavia, como nao é o escopo principal deste trabalho, nao serao apresentadas de maneira

detalhada o estudo da selecao de caracteristicas.

E importante observar que existem algoritmos de selecio de caracteristicas, bem
como existem os de extracao de caracteristicas, sendo que no primeiro sao observadas as
amostras (objetos) e sdo analisadas quais sao as caracteristicas que melhor representam
e separam os diferentes objetos; ja na extracao de caracteristicas, sao criadas novas
caracteristicas combinando caracteristicas iniciais (CAMPOS, 2001} LOPES| 2011; WEBB,
2002). Alguns autores podem utilizar o termo Selegao de Atributos (Attribute Selection),

que é um sinénimo para tratar a Selecao de Caracteristicas.

2.5.1 Busca Sequencial para Frente (SFS)

O algoritmo de Busca Sequencial para Frente (Sequential Forward Selection ou
SFS) é um algoritmo do tipo wrapper, ou seja, a medida de desempenho de previsao do
processo de aprendizagem do mesmo vem do resultado da sua funcao critério, isso auxilia
na verificagdo quanto a qualidade das variaveis utilizadas (GUYON; ELISSEEFF| 2003;
LOPES, 2011]).

O SFS é um algoritmo que inicia com um conjunto vazio e adiciona recursos selecio-

nados por uma func¢do de avalia¢do, o algoritmo vai adicionando essas caracteristicas a cada
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iteragao, cada caracteristica junto a anterior constitui o melhor grupo de caracteristicas,
portanto o algoritmo melhora a cada iteracao, até que uma condicao de parada seja

satisfeita.

Existe também o algoritmo de Busca Sequencial para Tras (Sequential Backward
Selection ou SBS) que possui seu funcionamento muito préximo ao SFS; todavia, no
SBS ao invés de ser adicionada a carateristica mais relevante, nele a menos relevante é
removida a cada iterac¢do, essa abordagem é conhecida como top-down (LOPES| |2011;
PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER, 1994)). Para este projeto o SFS serd utilizado com

sua abordagem bottom-up.

2.5.2 Busca Sequencial Flutuante para Frente (SFFS)

O algoritmo SF'S pode apresentar uma propriedade adversa denominada efeito
nesting, que ocorre porque uma caracteristica que nao faz parte da solu¢ao 6tima é inserida
no resultado do algoritmo e a mesma permanece, levando o algoritmo a uma solugao
sub-6tima (SOMOL et al. |1999)). Isso pode acontecer porque duas caracteristicas em
conjuntos pode classificar um conjunto corretamente, todavia, uma dessas caracteristicas

em particular pode ser ruins nessa classificacao (LOPES| 2011]).

Para evitar o efeito nesting, pode-se utilizar o algoritmo de Busca Sequencial
Flutuante para Frente (Sequential Forward Floating Selection ou SFFS), esse algoritmo
pode evitar esse problema porque com ele é possivel inserir as caracteristicas no conjunto
de classificagdo de maneira flutuante (LOPES, 2011; [PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER,
1994)).

O SFFS tem grande eficiéncia computacional e chega muito proximo a uma solugao
otima, existem adaptacoes dele que entregam melhores resultados, entretanto, o custo
computacional necessario também cresce o que muitas vezes os torna inviavel e mesmo
que eles entregam melhores resultados, nao conseguem impedir em sua totalidade o efeito

nesting.

O funcionamento do SFFS inicia com um quadro vazio (k=0) e vai aplicando-se o
algoritmo SFS até que o quadro resposta seja igual a dois (k=2), quando o agrupamento
torna-se maior que 2 (k>2) aplica-se entao o algoritmo SBS removendo caracteristicas
menos relevantes. O algoritmo SFFS segue dessa forma até o momento em que encontra uma
condicao de parada, sendo que os melhores resultados de cada iteracao sao armazenados e

dentre eles o melhor é a resposta final do algoritmo.

A Figura 3] exibe o fluxograma do funcionamento basico do algoritmo SFFS, onde
K é o tamanho do grupo com a solucao naquele instante e d especifica a condi¢ao de

parada do algoritmo, portanto, o tamanho da solugao final.
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Remove a caracteristica
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excluido condicionalmente
para a solugéo atual

Figura 3 — Fluxograma simplificado do funcionamento do SFFS.

Fonte: (LOPES, 2011), originalmente adaptado de (SOMOL et al., [1999)

2.6 Entropia

Embora a ideia de entropia tenha sido inserida em 1865 na area de termodinamica

(CLAUSIUS| |1879), ela também é utilizada na area da Teoria da Informacao, sendo que

nesse segmento ela pode demonstrar a quantidade de informagoes presentes em um local,
bem como classificar o nivel de desordem de um agrupamento de informagoes (BISHOP,
1995; SHANNON]| |1948).

Shannon e Weaver| (1963) definem uma forma de entropia denominada Entropia de

Shannon, ela exibe a probabilidade do acontecimento do evento P(z), sendo que X é uma
variavel aleatoria que pode ter um valor do conjunto discreto. Dessa forma, segue a equacao
2.4 onde uma média dos logaritmos das possiveis chances de ocorréncias x(log(P(z)) com

ponderamento das suas probabilidades P(x) e assumindo que 0 x log(0) = 0:

H(X)=->_ P(z)log P(z), sendo que: »  P(z)=1. (2.6)

zeX zeX
Dessa maneira, quanto mais elevada a entropia, mais elevado o nivel de incerteza
de prever o valor, portanto a entropia é a grandeza de incerteza de uma variante.

Partindo desse conceito, a entropia paralela entre duas variaveis diferentes (X, Y)

define-se como:

H(X,Y)=— Y P(z,y)logP(z,y), (2.7)

rzeX,yeyY
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sendo que P(z,y) corresponde a probabilidade conjunta das duas variaveis (LOPES, 2011)).

2.7 Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML)

O aprendizado de méquina (Machine Learning em inglés) é um campo da inteligéncia
artificial onde sdo treinados modelos que, através da experiéncia em seus acertos e erros
passam a aprender regras que posteriormente podem ser utilizadas para tomar decisoes
e/ou realizar previsoes sem a necessidade de uma programacao explicita (MITCHELL],
1997; SAMUEL 1959).

Um conceito que pode ser aplicado no contexto de aprendizado de méquina é o
Aprendizado de Maquina Automatizado, normalmente citado pela sigla AutoML, proveni-
ente do termo em inglés Automated Machine Learning. Esse, é aplicado porque desenvolver
modelos de aprendizado de maquina pode ser um processo de grande complexidade, exigir
um grande esforco e tempo, dessa forma, o AutoML automatiza o processo permitindo que
0 usudrio nao necessite ter grandes conhecimentos nos algoritmos e faz com que o tempo
seja empregado em outros pontos de um projeto (GUYON et al.; 2015; HU; HUANG,
2017, ILI et al., [2019).

O AutoML executa, com base em técnicas de otimizagao, uma série de algoritmos
de selecao de caracteristicas em conjunto com algoritmos de classificacao e regressao sobre
os dados e avalia o resultado retornado de cada execugao. Assim como os hyperparametros
dos algoritmos de aprendizado sdo ajustados para maximizar o acerto nas classificagoes
e diminuir os erros, o AutoML realiza testes com diferentes algoritmos para mostrar ao
usuario qual seria a melhor configuracao para aquele conjunto de dados sem a supervisao
humana (GUYON et al.| 2015; HU; HUANG, [2017; |LI et al., [2019; THORNTON et al.,
2012).

2.8 Coeficiente de Correlacdo de Postos de Spearman

Variaveis quantitativas sao atributos de elementos que podem ser expressos por
meio de valores numéricos sejam eles valores finitos (discretos) ou intervalos de valores
(continuos); ja as varidveis qualitativas sdo as que nao podem ser exibidas numericamente

e geralmente seus valores sao categorizados para exibirem qualidades dos elementos.

Ao analisar um conjunto de varidveis quantitativas é possivel verificar qual a
correlagdo entre elas, em estatistica uma medida linear de grande utilizacao é o Coeficiente
de Correlagao de Postos de Spearman (também chamado de Coeficiente de Spearman)
que é uma medida proposta por Charles Spearman (SPEARMAN| 1904) sendo a mais
antiga estatistica baseada em postos (ranking) (BAUER] 2007), essa medida analisa qual

a intensidade em que pode ser descrita a relagao entre uma hipotética variavel X e uma
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variavel Y usando a funcdo mondétona, sendo que essa funcdo mantém ou inverte sua
relacdo de ordem, dessa forma, uma variavel X pode ser diretamente proporcional a uma
variavel Y quando o valor de ambas crescem conjuntamente, ou ela pode ser inversamente
proporcional sendo que nesse caso quando o valor da varidvel X cresce o valor da variavel Y
diminui, porém essa relagao entre elas possui uma correlagdo que é exibida pelo coeficiente

de Spearman.

2.9 Medidas de Similaridade entre Cadeias de Texto

Encontrar similaridade entre Strings é uma abordagem largamente requerida em
diversos sistemas de informacao, pois com ela é possivel, por exemplo, detectar plagios em
textos, pesquisar palavras em paginas da internet, comparar diversos textos, dentre outras
varias aplicagoes. Em muitas linguagens de programagcao a comparacao entre Strings nao
pode ser feita da mesma maneira trivial em que se comparam dois niimeros por exemplo,

portanto, sdo necessarias estratégias especificas para encontrar correspondéncia entre

ambas as Strings (SAVIC; IVANOVIC: JAIN| 2019; ZHANG; HU; BIAN, |2017).

Uma estratégia comumente utilizada para comparar duas Strings é a “distancia de
edicao (edit distance)” que é uma forma de quantificar o quao divergente sdo duas Strings,
para isso, conta-se o minimo de operagoes (insergoes, exclusoes ou substituigoes) necessarias
para transformar uma “String a” em uma “String 5. (JAMJUNTRA et al} 2017; KUMAR
VIBHA; VENUGOPAL) 2016; ZHANG; HU; BIAN| 2017)). Varios algoritmos de medidas
de distancia podem ser aplicados na comparacgao entre Strings (SAVIC; IVANOVIC; JAIN,
2019), todavia, neste projeto foi utilizada a distancia Levenshtein, pois é um algoritmo
classico (LEVENSHTEIN| 1966)), bastante usado na literatura e o mesmo é apropriado
para o uso neste trabalho, sendo que o foco deste trabalho nao é comparar os diferentes

algoritmos de medidas de distancia.

Um termo que pode ser utilizado para indicar uma comparacao entre 2 cadeias
de texto é o termo em inglés “match”, que pode referir-se ao quao correspondente é uma
)

String de outra.

2.10 Programas de Po6s Graduacao

Os programas do Sistema Nacional de Pos-Graduacao (SNPG) no Brasil, sao
divididos em 2 grupos diferentes, o lato sensu: que sao programas de especializacao que
entregam um certificado de conclusao e ndo um diploma ao aluno concluinte, sendo que os
cursos com a titulacdo Master Business Administration (MBA) fazem parte desse grupo de
programas; e também os programas stricto sensu, sao programas de doutorado académico

ou mestrado que pode adotar a modalidade académica ou profissional. Os programas
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stricto sensu normalmente fazem selecao dos seus candidatos através da divulgagdo de um
edital, sendo que ao concluir essa modalidade de programa o aluno recebe um diploma
com a respectiva titulacio alcancada (EDUCACAO, 2018).

A Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) declara
que os cursos de pos-graduacao vém crescendo no pais, sendo que nos anos de 2013 a 2016,
esse crescimento registrou a taxa de 25% no nimero de programas. No mesmo periodo
os programas de Mestrado Profissional possuiram um aumento de 77% (CAPES, [2017a)),
portanto, com base nesses dados de crescimento dos programas, sao necessarias ferramentas

computacionais para avaliar suas evolugoes e comportamentos (CAPES| 2017D)).

2.11 Métricas Sobre Atuacao Académica

Pode-se entender como métricas académicas os indicadores referentes ao ensino, a
pesquisa e a extensao, essas métricas nem sempre sao faceis de serem obtidas, todavia,
sao de grande importancia para a gestao académica. Pode-se mensurar dados como: a
quantidade de orientagoes (trabalhos de graduagdo, estdgios curriculares obrigatorios,
especializagoes, mestrados, doutorados); publicacoes; quantidade de projetos externos as

IES; consultorias em empresas; bancas de apresentagoes e defesas de trabalhos.

No quesito pesquisa, ja existem alguns indicadores mais formais pois, para classificar
as revistas cientificas existentes no Brasil, a CAPES, desenvolveu o Qualis, que é um
indice qualitativo aplicado as produgodes cientificas em periddicos e em conferéncias no
caso da Ciéncia da Computacao. O Qualis é dividido em estratos que categorizam as
revistas cientificas de acordo com critérios especificos da area de pesquisa na qual ela
atua (OLIVEIRA et al.| 2015). O Qualis pode ser utilizado como uma métrica académica,
podendo de acordo com a classificagdo (estrato) Qualis, avaliar um programa (BARATA|
2016)).

Para avaliar os programas de pos-graduacao no Brasil a CAPES utiliza sete niveis
indo de 1 até o 7. Programas que recebem nota 1 ou 2 nao sao recomendados pela CAPES.
A nota 3 é a minima recomendada pela CAPES e, normalmente, sao atribuidas a programas
recentes que possuem apenas o mestrado. As notas 6 e 7 sdo atribuidas aos programas que
possuem seu desempenho comparado aos melhores programas no mundo, com colaboragoes
e inser¢ao internacional. Para realizar essas avaliacdes a CAPES utiliza-se da analise de
metodologia especifica e os programas sao examinados por especialistas, nessas analises
a CAPES considera o intervalo de trés anos (triénios) (LOPES et al., [2011]), todavia,

recentemente foi adotado o perfodo avaliativo de quatro anos (quadrienal).
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2.12 Autoria Académica

Um trabalho académico pode ter a colaboracao de diversos coautores em seu desen-
volvimento, sendo que geralmente cada autor ou coautor tem um papel no trabalho e com
a contribuigao de todos o resultado final é atingido (ALVARENGA/ 2007; BORDIN; GON-
CALVES; TODESCO, 2014; HILARIO; GRACIO; GUIMARAES, 2018 PETROIANU,
2002).

Todos que tiveram uma contribuicao em um trabalho, podem ser citados como
autores e/ou coautores e a ordem em que sdo citados depende da drea e da institui¢ao
pela qual o trabalho fora publicado, existem areas onde a convencgao exige que os autores
sejam citados em ordem alfabética, porém, esse tipo de modelo de citacdo pode trazer
discriminagoes para pesquisadores nos quais seus sobrenomes comecam com letras presentes
mais no final do alfabeto, bem como podem favorecer os pesquisadores com sobrenomes
que iniciam-se com letras mais no comeco do alfabeto. Outro ponto a ser analisado é que
nos trabalhos com mais de trés autores, a abreviacao “et al.” é usada para representa-los,
portanto, isso poderia prejudicar um autor apenas pelo seu sobrenome, ainda que o mesmo

tenha desenvolvido um maior esforco no projeto.

A Comissao de Integridade de Pesquisa do CNPq publicou um relatério técnico
(CHAVES et al 2011) com 21 diretrizes para a boa conduta na producao académica no
Brasil, destaca-se entao a diretriz 19 que define que todos os autores em um trabalho
possuem responsabilidades sobre ele, todavia, ao primeiro autor a responsabilidade é
integral, sendo que nos demais ela é parcial conforme suas colaborages. Com isso, pode-se
observar que o CNPq também reconhece que a ordem de citagdo em um trabalho possui

diferentes responsabilidades sobre o mesmo.

2.13 Plataforma Lattes

A Plataforma Lattes é composta por sistemas de informagao e seu nome presta
homenagem ao fisico Césare Mansueto Giulio Lattes, ela é gerenciada pelo Instituto Stela,
em parceria com o Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq),
que é responsavel por agrupar bases de dados com informagoes sobre perfis académicos de
pesquisadores brasileiros, grupos de pesquisas e sobre as institui¢oes de ensino superior
do pais (GUEDES| 2001} PAPER; CATARINA| 2012). Os dados disponibilizados na
plataforma sao ptblicos e ela tem como principal elemento o Curriculo Lattes (ALVES:!
YANASSE; SOMA| 2012).

Os dados sao acessados através de paginas e portais Web, portanto, a interagao

desses dados com os de outros sistemas de informacdo pode nao ser uma tarefa trivial.

O Curriculo Lattes é atualmente a principal base de dados de curriculos académicos
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do pais (MENA-CHALCO et al) [2014). Tem o objetivo de centralizar e padronizar
informacoes e registros de vida pregressa e atual da comunidade cientifica brasileira,
onde arquiva, gerencia e disponibiliza atualmente dados de mais de 6 milhoes de perfis
de pesquisadores, discentes e docentes, que em sua maioria atuam no Brasil (ALVES;:
YANASSE; SOMA| 2011). Uma motivagdo para que essa base esteja sempre atualizada é
que os editais das agéncias de fomento utilizam esses dados para disponibilizar recursos
para pesquisadores e grupos de pesquisadores. Ainda, essa base também ¢é utilizada para

colher dados para o reconhecimento de cursos de graduacao e a avaliagao de programas de
pés-graduagao (ALVES et al., 2015; [FERRAZ; QUONIAM; ALVARES, 2014).

2.14 Plataforma Sucupira

O Sucupira [[} é um sistema de informacio criado para extrair informacoes do
Curriculo Lattes e apresentd-las aos usuarios finais. O objetivo da criacao do sistema é que
ele seja a base de dados referéncia para o SNPG, para isso, os dados do mesmo devem ser

disponibilizados em tempo real (streaming) informando todos os lancamentos da CAPES
(CAPES, |2014).

Nessa plataforma sdo criados relatorios de pesquisadores relacionando-os de acordo
com areas de pesquisas, regides e publicagdes. Através do estudo de (ALVES; YANASSE:
SOMA| 2011) pode-se constatar a eficiéncia do sistema para a integragao de dados do
Curriculo Lattes, todavia o sistema Sucupira nao permite personalizacoes e caso seja

necessario ter uma visao diferente das redes ele nao pode ser utilizado.

2.15 Ferramentas Mais Relevantes Para Este Trabalho

Nessa secao sao apresentados as ferramentas mais importantes para este projeto, as
que possuem pouca utilizagdo ou uma relevancia secundaria serao apresentadas no Capitulo
de materiais, porém as dessa secao sao as que foram significativas para os resultados deste

projeto.

2.15.1 Suite Pentaho

O Pentaho é um pacote de sistemas de informacoes pertencente a empresa Hitachi
Vantara que é utilizado em inteligéncia de negécios (Business Intelligence ou BI). E uma
solugdo que conta com 2 versoes: uma gratuita, open-source (versao Comunnity Edition ou
CE) e outra versao paga (versao Enterprise Edition ou EE), o que difere ambas as versoes
é que na versao paga, o usuario passa a ter suporte técnico diretamente da Pentaho, bem

como ela conta também com algumas ferramentas exclusivas de analises de Dashboards.

1 Pode ser acessado em: < https://sucupira.capes.gov.br/sucupira,/ >. Ultimo acesso em: 13 fev. 2018.
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Desenvolvida com a linguagem de programacao Java, a ferramenta é uma das mais usadas e
com maior reputagao dentre as solugoes de BI existentes (MARINHEIRO; BERNARDINO|

2013).

O Pentaho Data Integration (PDI), também conhecido como Kettle, é o mddulo de
Extraction, Transformation and Load (ETL) da suite Pentaho. Portanto ele é o responsavel
por toda a manipulagao e estruturacao dos dados que as outras aplicagoes do Pentaho
irdo utilizar (MUSSA et al., 2018]).

Embora o PDI seja parte da suite Pentaho, ele pode trabalhar sem a necessidade
das outras aplicacoes (stand-alone). Dessa maneira, ele pode ser utilizado para realizar os
processos de ETL de maneira descomplicada (MARINHEIRO; BERNARDINO)] 2013).

O PDI trabalha com dois tipos de atividades, as transformacoes (transformations),
que sdo uma série linear de operagoes aplicadas sobre os dados; e os trabalhos (jobs),
que sao os gerenciamentos das transformagoes. Os trabalhos controlam o fluxo de dados
entre as transformacgoes e os possiveis erros que possam acontecer nessas transformagoes.
Tanto nas transformacoes quanto nos trabalhos, o PDI utiliza componentes visuais para
separar e identificar cada estagio de uma atividade, dessa forma, cada componente tem

sua caracteristica e é responsavel por uma etapa.

A Figura [ ilustra um exemplo de transformagao no PDI, onde é possivel observar
que cada etapa é encapsulada em um elemento denominado step, sendo que em cada um
deles é realizada uma tarefa sobre os dados e o fluxo de dados segue a direcao informada

pelas setas.
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Figura 4 — Exemplo de uma Transformagao no PDI.

Fonte: Autoria proépria
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2.15.2 O WEKA

O WEKA (acrénimo para Waikato Environment Knowledge Analysis) é uma
ferramenta de cédigo aberto, criada na Universidade de Waikato na Nova Zelandia sobre
a linguagem de programacao Java e com o intuito de reunir diferentes implementagoes
de algoritmos de aprendizado de maquina, sendo que o WEKA também fornece solugoes

para o pré-processamento, além de solugoes para a visualizacao de conjuntos de dados

(FRANK; HALL; WITTEN| 2017, [HALL et al}, 2009; WITTEN; FRANK; HALL], 2011).

Ele foi criado porque os pesquisadores perceberam que existiam diferentes modelos
de aprendizado disponiveis sendo que cada um era executado em uma linguagem de
programacao diferente, sobre plataformas diferentes e formato de dados de entrada e
saida diferentes o que tornava suas implementagoes trabalhosas e dificultava o processo
de comparagao entre os modelos e algoritmos. Partindo dessa ideia eles desenvolveram
uma “caixa de ferramentas” para o cientistas de dados, sendo que essa ferramenta é
utilizada tanto para pesquisadores quanto para profissionais, pois nela foram implementados
varios métodos para resolver todos os problemas padroes de mineragao de dados, como:
classificagdo, regressao, agrupamento, regras de associacao e selecao de atributos, além dos
algoritmos de pré-processamento e das ferramentas de visualizagoes conforme mencionado
anteriormente (FRANK; HALL; WITTEN| 2017; HALL et al., |2009).

O WEKA unifica em um ambiente grafico, todos os algoritmos acima citados e
padroniza a forma como eles sao aplicados aos conjuntos de dados, bem como a maneira
como seus parametros sao alterados. O WEKA facilita também a entrada de dados,
sendo que essa, é realizada por meio de uma matriz relacional no formato padrao da
ferramenta (ARFF) e essa pode ser convertida a partir de arquivos JSONs, CSVs ou ainda
por consultas em banco de dados (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Uma vantagem na utilizacdo do WEKA é que podem ser realizado a limpeza e
adequacao de dados, aplicados varios modelos e realizado varios treinamentos, apren-
dizados e avaliagoes sem que o usuario digite uma linha de co6digo sequer, pois com o
ambiente grafico esse processo é facilitado, todavia, caso o usuario queira trabalhar com
o ambiente de comandos, também é possivel o que torna a ferramenta mais robusta
e diversificada. Usuarios também podem implementar algoritmos que nao existem na
ferramenta e disponibiliza-los por meio de um portal (Package Manager) para que outros

usuarios possam utiliza-los.

O WEKA também conta com o Auto-WEKA que é uma ferramenta de AutoML,
sendo que quando utilizada o processo de selecao do algoritmo de selegao de atributos,

modelo de classificacao, aprendizagem e seus hyper-parametros sao configurados de maneira
automatizada (KOTTHOFF; LEYTON-BROWN| 2016; THORNTON et al., 2013).
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2.16 Trabalhos Relacionados

Newman publicou dois artigos nos quais foram analisadas as publicagoes entre os
anos de 1995 e 1999 nas areas de fisica, pesquisa biomédica e ciéncia da computacao e
criou redes sociais para analisar cada uma dessas areas, ele analisou algumas métricas
nessas redes como a média de pesquisadores por publica¢ao, a média de publicagoes por
pesquisadores, coeficiente de aglomeragao, presenca e tamanho do componente gigante,
medidas de distancia entre pesquisadores e ainda medidas de centralidade nas redes
(NEWMAN;, 2001a; NEWMAN| 2001b).

Ao analisar os dados gerados nestes trabalhos, Newman pdde observar que as
distribuicoes das quantidades de autores por trabalhos e trabalhos por autores segue uma
lei de poténcia matematica, ele observou também que todas as redes analisadas possuia
um componente conectado com a maior parte dos elementos da rede (componente gigante),
também observou que as estruturas de redes possuem diferencas entre si, outro ponto
observado é que as redes analisadas possuem pequenas distancias entre os pares de autores,
o que as classificam como redes de mundo pequeno, ele também mostrou que, para a
maioria dos autores, a maior parte dos caminhos entre eles e outros pesquisadores, passam

por apenas um ou dois outros pesquisadores.

Em (LOPES et al.| 2011) os autores desenvolvem um processo para avaliar os
programas de pés-graduagao no Brasil, para isso, eles analisam as redes de coautorias dos
pesquisadores de Ciéncia da Computacao e aplicam sobre elas 2 medidas de qualidade,
para classificar os programas, propostas pelos autores, a primeira é a “eficiéncia social”,
que baseia-se na necessidade de comportamento colaborativo e também na nao existéncia
de individuos “socialmente ineficientes”, a segunda é a analise de “maior autovalor”, que
infere qualidade baseando-se na necessidade de um grande niimero de bons pesquisadores

e também na grande densidade de colaborac¢oes dentro do programa.

O escopo deste trabalho estd apenas na andlise interna dos programas, portanto,
caso seja necessaria a andlise com base nas colaboragoes externas (entre programas) é
necessaria uma extensao deste projeto ou uma outra abordagem. O conjunto de dados
utilizado neste trabalho foi obtido através da Digital Bibliography € Library Project
(DBLP) e foram considerados 732 pesquisadores dos 27 programas brasileiros de pos-
graduacao em Ciéncia da Computacao, isso pode ser um fator negativo, pois caso uma

publicacao nao seja indexada por essa biblioteca a publicacao ficara de fora dessa anélise.

A conclusao deste trabalho foi que ao analisar as redes de coautoria pode-se concluir
que nos programas principais os autores possuem uma grande quantidade de colaboracao
entre si. Foi realizada também uma comparacao com a classificacio CAPES nos programas

e os indices propostos pelos pesquisadores sao correlatos a analise da CAPES.

Em (MENA-CHALCO et al., 2014)) os autores evidenciam a grande importéncia
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em analisar redes de coautorias para verificar padroes de interacoes entre pesquisadores e
grupos de pesquisadores, os autores também corroboram a alta relevancia em utilizar-se a

plataforma Lattes como fonte de extracao de dados.

Nesse trabalho sao extraidos os dados e geradas as redes de coautoria dos pesqui-
sadores das oito grandes areas de conhecimento que separam os programas brasileiros,
sendo que o principal intuito é analisar qual a estrutura bem como a dindmica das redes
de coautoria entre o programa (intraprograma) e entre outros programas (interprograma)
de todas as areas de conhecimento, os autores usaram uma janela temporal de 3 anos,
baseando-se no periodo de avaliagado CAPES. Na fase de montagem do conjunto de dados
os autores chamam a atencao a um caso em que foi observado um tnico pesquisador, com
um grande nivel de interacao, que possuia 340.000 conexdes com outros pesquisadores,
essa informacao poderia ser melhor detalhada, por exemplo dessas conexoes, em quais
publicac¢oes o pesquisador foi primeiro e segundo autor? Em quais publicagoes ele foi o
ultimo? Como esse nao era o foco do trabalho os autores nao responderam essas perguntas,

mas poderia ser uma extensao deste trabalho.

Ao analisar as redes os autores concluiram que cada grande area possui uma
estrutura de interagao diferente confirmando assim uma hipotese levantada no inicio do
trabalho. Foram extraidas 10 medidas topoldgicas de cada uma das redes e através dessas
medidas pode-se observar que existem grandes diferencas entre as areas e medidas como
comprimento médio entre as redes variaram de entre 4.6031 a 8.1501, é possivel observar
também que a area de Ciéncias da Saude possui muitos coautores e uma grande interacao

entre ela se comparado com outras areas.

Os autores concluem também que a quantidade de coautoria cresce apressadamente
no decorrer do tempo e o crescimento esta correlato ao niimero de vértices e arestas
presentes na rede. De acordo com os dados gerados, no geral as redes dobram de tamanho
para cada triénio, os resultados também deslumbraram que algumas redes nao possuem
propriedades de mundo pequeno sendo presente apenas nas areas de linguistica, letras
e artes, pois as mesmas alta transitividade e um niimero meno de comprimento médio
entre os caminhos, porém essa caracterizacao s6 ¢ observada nos primeiros periodos de
avaliagao, pois nos ultimos a topologia das redes nao atendem esse padrao. Foi observado
também que as areas de ciéncias bioldgicas e humanas possuem um comportamento estavel,
diferente das areas de ciéncias agrérias, ciéncias humanas, ciéncias da saide, linguistica,
letras e arte que possuem um comportamento oscilante, que pode indicar que essas areas

possuem dependéncias de outras areas do conhecimento.

Este trabalho foi realizado com dados coletados em maio de 2011, portanto, pode
ser que as informagoes desse trabalho descrito em (MENA-CHALCO et al. 2014) podem

ter diferencas das informacoes levantadas para este projeto.

Em (BORDIN; GONCALVES; TODESCO) [2014)) os autores analisaram a producao
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bibliografica por meio das redes de coautoria do programa de Engenharia e Gestao do
Conhecimento da Universidade Federal de Santa Catarina entre os anos de 2005 e 2012,
para isso, eles extrairam os dados através dos relatérios de produgao bibliografica da
CAPES, analisando artigos publicados em livros e revistas e trabalhos em eventos, a
correcao dos nomes dos autores e abreviagoes foi realizada manualmente o que gerou
uma alta demanda de tempo. Como resultado dessa publicacdo os autores exibiram
alguns resultados interessantes sobre o programa analisado, eles analisaram o ntimero de
publicagoes, quais delas sao de quais tipos, qual o percentual de producgoes individuais e a

densidade da rede.

Eles utilizaram também uma métrica que é o nimero médio de autores por producao
bibliografica onde eles dividiram o total de pesquisadores (vértices) de um programa pelo
total de publicagoes (arestas), sendo que quanto mais produtivo um programa, maior
sera esse indicador, sendo que os autores concluiram que esse indice manteve estavel no

decorrer do periodo analisado.

Algumas medidas de redes complexas foram também analisadas tais como: ntimero
de vértices, componentes, componentes gigante, distancia média, centralidade de grau,
centralidade de intermediagao e centralidade de proximidade. Com essas medidas os autores
puderam classificar e exibir os autores com maior centralidade de grau, portanto, os autores
mais influentes em cada programa. Com os resultados do trabalho eles concluiram também
que no primeiro ano do programa o percentual de publica¢oes individuais foi o mais elevado,

pois o programa era novo e nao havia grande quantidade de trabalhos com coautoria.

Apesar de analisar as medidas os autores nao fizeram nenhum tipo de analise
qualitativa das publicagoes e nao fizeram comparacao com a avaliagdo da CAPES ou com

qualquer outra avaliacao.

Em (BORDONS et al., 2015) os autores analisaram a estrutura das redes de
coautoria das areas de Nanociéncia, Farmacologia e Estatistica no periodo de 2006 a
2008 na Espanha, a performance individual dos pesquisadores foi observada usando como
base o Indice-G e a fonte de dados foram artigos académicos das respectivas dreas. Eles
observaram que a estrutura da rede de Farmacologia e Nanociéncia sao semelhantes e
mais densas do que a rede de Estatistica que por sua vez é mais fragmentada e possui
um namero menor de conexoes, sendo assim os grupos de pesquisas de Estatisticas sao
menores ou seus pesquisadores trabalham mais individualmente do que nas outras duas
areas. Com o resultado dessa pesquisa os autores conseguiram confirmar que os autores
com maior quantidade de colaboragoes (alta distribui¢ao de graus) ou com liga¢oes mais
fortes com seus coautores sao mais propensos a possuir um maior Indice-G. Os resultados
apontaram também para o fato de que o coeficiente de aglomeracao apresenta associacao

negativa com o Indice-G.

Em (DIGIAMPIETRI et al., [2014) os autores apresentam diferentes formas de
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visualizar o desempenho dos programas, classifica-los de acordo com cada perspectiva
levantada e também combina-los, ele também mostra a correlacdo entre as diferentes
métricas, além de discutir como os programas interagem. Os autores avaliam os programas
de duas formas diferentes: a primeira sobre a produtividade de um programa baseado
em indices bibliométricos (SJR, fator de impacto JCR e Qualis), mostrando o niimero
de citacoes, Indice-G e Indice-H das méquinas de busca Microsoft Academic Search e
Google Scholar; a segunda forma de avaliagao leva em conta as redes sociais académicas,
onde sao criados grafos em que os vértices sdo os programas e as arestas a interagao
entre esses programas, nessa avaliacao o periodo considerado esta entre 2004 e 2009 e os
dados sao extraidos do Curriculo Lattes. Neste trabalho é possivel verificar através das
medidas de produtividade a evolucao dos programas, observa-se também que os rankings
de produtividade podem ter grande variagdo dependendo da medida utilizada. Com os
resultados do trabalho, os autores concluem que os programas com os melhores indices

topolégicos sao os mais produtivos.

Os estudos anteriormente citados sao de grande relevancia para o contexto deste
trabalho, todavia, nenhum deles realiza a mesma analise deste trabalho, pois alguns
analisam bases de dados diferentes (BORDIN; GONCALVES; TODESCO, 2014; LOPES
et al 2011; NEWMAN]| 2001a; NEWMAN| 2001b)), outros analisam a mesma base de
dados, porém a andlise é feita por visoes distintas (DIGIAMPIETRI et al) 2014)) e até
em outros periodos (MENA-CHALCO et al. 2014)), sendo que os resultados alcanc¢ados

diferem-se dos propostos neste trabalho.
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3 CONJUNTO DE DADOS

Nessa secao sao apresentados os conjuntos de dados utilizados e os algoritmos

aplicados sobre eles.

3.1 Gerenciamento dos Conjuntos de Dados

A aquisigao, processamento e o armazenamento dos dados foram divididos em 3
sub-etapas cujos fluxos sdo demonstrados no diagrama presente na Figura 5, onde cada
linha representa cada uma das 3 sub-etapas, cada coluna representa qual a fonte de dados
utilizada, qual o processo realizado e qual o artefato gerado como resultado desse processo,
por fim, todo o processamento é arquivado no banco de dados. Nessa Figura, as nuvens
identificam que os dados sao acessados através da internet, os processos estao descritos nas
caixas, os arquivos sao representados por pequenas paginas e o banco de dados representado

por uma pilha de circulos.

Fonte de dados Processo Artefato gerado

Extracdo de dados

R — . S
do Sistema Sucupira
SISTEMA Planilhas e arquivos
SUCUPIRA l CSVs do SUCUPIRA
Aquisi¢éo de dados |
PLATAFORMA da Plataforma Lattes A
Arquivos XMLs com
LATTES l os Curriculos Lattes
Processamento e N— I,
populagdo do SGBD Banco de dados

estruturado e populado

Figura 5 — Fluxo geral do processamento dos dados.

Fonte: Autoria propria

3.2 Etapa 1 — Aquisicao de dados

A Figura [6] exibe um diagrama com o fluxo do processo de aquisi¢do de dados
do Portal CAPES (sistema Sucupira) e da Plataforma Lattes, na coluna a esquerda

sdao dispostas as fontes de dados utilizadas; na coluna central, sdo exibidos os processos
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realizados em cada sub etapa; ja na coluna a direita é onde sao exibidos cada um dos
artefatos gerado por cada processo dessa etapa, sendo que o artefato final é um diretorio

com todos os Curriculos Lattes anteriormente filtrados e baixados em formato XML.

As fontes de dados descritas nessa etapa do projeto possuem um codigo de classifi-

cagao e estao catalogadas no Apéndice [B] deste trabalho.

Processo Artefato gerado

Fonte de dados

Filtra-se apenas programa

——»| Ciénciada Computagio |—p

A e tipo Académico

Arquivos CSVs SUCUPIRA P Tem-se uma lista de nomes
todos os docentes e programas dos docentes filtrados
FD001
Faz-se um match
(distéancia levenshtein) dos

— »| nomesdalistacomosdo [——»

Arquivos CSVs com todos
os os nomes e |lds Lattes
dos pesquisadores
FD002

 —

Plataforma Lattes WEB com
todos os Curriculos Lattes
dos pesquisadores

arquivo e obtém-se todos
os Ids Lattes dos selecionados

Executa-se o download de
todos os Curriculos Lattes de
pesquisadores selecionados

Tem-se uma lista de nomes
dos docentes filtrados e seus
respectivos Codigos (ID) Lattes

Todos os XMLs com
os Curriculos ficam
armazenados em um

FD003 diretério

Figura 6 — Fluxo da etapa de aquisicao de dados do Portal CAPES.

Fonte: Autoria propria

A fonte de dados inicial, foi obtida por meio de um arquivo de dados CSV com
89.255 registros, extraido do sistema de informagao Sucupira. Nessa fonte estao presentes
varios dados de extrema importancia ao projeto, como por exemplo: o nome dos docentes,
quais os programas em que eles estao vinculados, quais as instituicoes as quais eles

pertencem, dentre outros dados.

Com os dados dessa fonte foi possivel realizar os primeiros filtros, que foram os
programas, para aparecer somente pesquisadores vinculados a Ciéncia da Computacao e

também o tipo de programa, para exibir somente os programas académicos.

No pseudocodigo Algoritmo [1} é exibido o algoritmo utilizado para realizar os filtros

nos dados.

A Tabela [I] demonstra os filtros e os dados resultantes, sendo que por meio dela
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Algoritmo 1: Filtra registros

Input: Objeto z com todos os registros da planilha.

Output: Apenas os registros filtrados.

if z.programa é “CIENCIA DA COMPUTACAQO” then
if 2.tipo é “ACADEMICO” then

| seleciona o registro;
end
end

é possivel observar que dos 89.255 registros iniciais o nimero foi reduzido para apenas

1.644, ou seja, mais de 98% de redugao com os filtros aplicados.

Tabela 1 — Filtros aplicados sobre a planilha inicial.

Campo Valor Registros resultantes
PROGRAMA CIENCIA DA COMPUTACAO 1.875
TIPO ACADEMICO 1.644

Conforme mencionado anteriormente, essa fonte de dados colabora com diversas
informacoes de extrema relevancia, todavia, quando deseja-se outros dados nao presentes
nela, deve ser utilizada uma abordagem diferente. No caso deste projeto, é de suma
importancia ter-se os Curriculos Lattes dos pesquisadores, e para obté-los é necessario o
Cdédigo Lattes, que é uma informacao numérica e tinica (ID) que identifica cada pesquisador

cadastrado na Plataforma Lattes.

Para obter o codigo Lattes dos pesquisadores desejados, utilizou-se um arquivo
de dados CSV onde sao informados 4.555.770 registros contendo o nome completo do
pesquisador e seu respectivo Codigo Lattes, os detalhes de como foi gerado esse arquivo
podem ser encontrados em (MENA-CHALCO et al) 2014). Os 1.644 dados extraidos
do CSV do CAPES foram entdo cruzados com todos os registros do arquivo CSV da
Plataforma Lattes identificando 1.808 registros.

Um dos desafios de construir uma rede de coautoria estd na etapa de extragao
dos dados de uma fonte, pois comumente usa-se o nome de um autor para identifica-lo,
todavia, os dados podem conter falhas como por exemplo nomes estarem escritos com
caracteres diferentes, sem acentos, ou ainda podem haver a presenca de homoénimos em
alguns casos, sendo que nesse, dois pesquisadores diferentes podem ser identificados como

O 1mesmo apenas por conta do nome em comum.

No contexto deste projeto, para realizar o cruzamento dos dados de ambas as fontes,
foi utilizado o campo com o nome do pesquisador, comparando por meio da medida de
distancia de Levenshtein, usando um limiar de proximidade onde apenas Strings com o

valor de operagoes 7, onde: 1 <= i, assim foi possivel identificar nomes muito préximos, que
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se porventura tivessem um caractere equivocadamente cadastrado, ainda sim fosse possivel
a identificacao. As Strings foram todas normalizadas antes de realizar a comparacao,
eliminando assim todos os acentos e caracteres especiais que poderiam afetar no resultado

do algoritmo de Levenshtein.

Observa-se também que o processo resultante gerou um ntmero maior (1.808
registros) que em uma das fontes (1.644 registros), que nao deveria ocorrer como resultado
de um cruzamento de dados. Esse nimero maior foi gerado porque foram encontrados
310 homonimos, ou seja, diferentes pesquisadores com o mesmo nome ou com cadastros
duplicados de um mesmo pesquisador dentro da Plataforma Lattes. Para esses dados
identificados como homoénimos foi observado a area de atuacao do pesquisador, eliminando

assim falsos vinculos. A Tabela [2] exibe um resumo da quantidade de dados de cada uma

das fontes.
Tabela 2 — Quantidade de dados de cada fonte.
Descricao da fonte de dados Quantidade de registros (tuplas)
CSV com todos os cédigos Lattes 4.555.770
CSV do SUCUPIRA com os dados do portal CAPES 1.644
Quantidade de registros encontrados 1.808
Quantidade de dados com nomes homonimos 310

O processo de cruzamento de dados foi realizado utilizando-se a ferramenta Pentaho
Data Integration (PDI), pois com os procedimentos disponiveis nele foi possivel realizar o
processo sem a necessidade de escrever grandes quantidades de linha de codigo, otimizando

assim essa etapa.

3.3 Etapa 2 — Processamento e Populacao

Apoés a aquisicao dos dados do Curriculos Lattes, inicia-se o processo de populagao
dos dados no sistema gerenciador de banco de dados (SGBD), para isso, foi criado um
banco de dados utilizando o SGBD Postrgres, o Diagrama de Entidade e Relacionamento
(DER) pode ser visualizado no Apéndice |A| deste documento.

A primeira sub-etapa dessa fase € a insercao dos dados na tabela PESQUISADORES
do SGBD, para isso, todos os XMLs sao lidos e sao selecionados os dados pessoais e de
endereco dos pesquisadores. E realizado um processo de comparac¢io do nome completo
do pesquisador e seu cddigo Lattes, caso esse pesquisador ja possua algum registro nessa

tabela, seus dados sdo apenas atualizados, caso contrario, é inserido um novo registro.

A segunda sub-etapa é responsavel por popular a tabela EXTRATO QUALIS do

SGBD, nessa tabela, sao listadas todas as conferéncias, um co6digo tinico que as identificam
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International Standard Serial Number (ISSN), seu titulo e seu estrato Qualis. A fonte de
dados dessa etapa, é um documento de planilha eletronica, obtido no portal da (CAPES|
2017¢)) com os dados de todas as classificagoes das publicagoes realizadas na area de ciéncia
da computacao atualizadas até o ano de 2016. Esses dados servirdo para avaliagoes futuras

de programas.

Na terceira sub-etapa as publicagbes que nao sao artigos serdo inseridas no SGBD,
porém, nessa etapa serao filtrados os dados para que somente sejam inseridas as produgoes
bibliograficas que sejam trabalhos em eventos e que a sua natureza seja “completo”,

conforme demonstrado no pseudocédigo Algoritmo

Algoritmo 2: Filtra publicagoes

Input: Objeto p com todos as publica¢oes da planilha.
Output: Apenas as publicagoes completas.

if p.natureza é “COMPLETO” then
| seleciona o registro;

end

Nessa etapa nao ha qualquer tipo de vinculo da publicagdo com os pesquisadores,
é apenas realizada a insercao delas na tabela PUBLICACOES, todo o processo de relacio-
namento entre pesquisador/publicagao sera feito adiante. Como a tabela de publicagoes é
genérica para qualquer tipo de publicacao é inserido entdo uma Flag numérica na coluna
“tipo”, com o valor 2 para identificar posteriormente que todos os registros na tabela com

o valor 2 de tipo, trata-se de uma publicagao completa em um evento.

A sub-etapa seguinte é onde insere-se os dados referentes a publicacoes de artigos,
esses dados sao igualmente inseridos na tabela de PUBLICACOES o que ira diferir dos
outros dados é que nesses, adiciona-se o valor numérico 1 como flag na coluna “tipo” do
SGBD, possibilitando assim a aplicagao de filtros posteriormente. Os dados nessa fase sao
filtrados para que sejam salvos apenas os dados de publicagdes de artigos com a natureza
“completo”, o valor do ISSN por diversas vezes nao é armazenado com uma formatacao
padronizada nos XMLs do Lattes, dessa forma, nessa transformacao ¢ realizado um pré-
processamento responsavel por deixar esse valor dentro de um padrao antes de inseri-lo no
banco de dados do projeto. Nessa etapa também é feito o primeiro relacionamento, onde o
ISSN ¢ utilizado para relacionar os dados da tabela de PUBLICACOES com os dados da
tabela EXTRATO__QUALIS, dessa forma, é possivel ver a classificagao Qualis de cada

uma das publicacgoes de artigos.

Nessa sexta sub-etapa é onde realiza-se um cruzamento de informacoes, no qual,
através dos XMLs com informagoes do Lattes verifica-se quais sdo os pesquisadores de cada
uma das publicacoes e cria-se uma ligacao entre eles. Para isso, compara-se o titulo de
cada trabalho do XML com todos os titulos de trabalhos armazenados no banco de dados

do projeto, essa comparacao ¢ realizada usando o algoritmo de distancia de Levenhstein e
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os titulos com um limiar de proximidade onde apenas Strings com o valor de operagoes
i, onde: 2 <= 1, sao escolhidos, compara-se entdao o nome completo do pesquisador com
o nome vinculado a publicacao, o algoritmo e suas configuragoes seguem o mesmo do

exemplo anterior.

Ao final dessa etapa tem-se o relacionamento entre as publicagdes e os pesquisadores,
portanto, essa é uma etapa primordial ao projeto, porém, como trata-se de um processo de
comparacao entre strings, é exigido um grande tempo computacional para sua conclusao,
portanto, para um outro conjunto maior de dados talvez seja necessaria uma outra

abordagem baseado em solugoes de Big Data e/ou e-Science.

A sub-etapa de numero sete, é muito préxima a etapa anterior (seis), diferindo
apenas que ao invés de comparar os dados de publicagoes, nessa usa-se os dados de
publicacoes de artigos. Todavia, os algoritmos, as configuragoes e a estrutura é mesma da

sub-etapa seis.

Na sub-etapa oito a fonte de dados utilizada é o arquivo CSV do portal da CAPES
outrora utilizado na Etapa 1, dessa fonte, sao extraidas todas as institui¢des de ensino
superior e armazenadas na tabela INSTITUICAO ENSINO SUPERIOR do banco de
dados do projeto.

A sub-etapa nove é altamente semelhante a anterior (oito), sendo que a unica

diferenca entre elas é que nessa os dados sao as areas de avaliagao ao invés das IES, e a
tabela de destino é a AREA AVALIACAO.

No processo com a sub-etapa dez, os programas de pos-graduagao sao carregados de
duas fontes de dados, sendo uma o arquivo CSV utilizado na Etapa 1 e outra uma planilha

eletronica publicada no portal da CAPES com os programas nacionais de pos-graduacao.

Os dados de ambas as fontes sao pré-processados para que nao haja repeticao
entre as institui¢oes, sao realizados entao dois cruzamentos de informagoes, no primeiro,
¢ observado o a area de avaliacao do programa e vinculado ao registro correspondente
na tabela AREA_AVALIACAOQO; ja no segundo é comparada a instituicdo de ensino
com as cadastradas na tabela INSTITUICAO ENSINO SUPERIOR e vinculado o
relacionamento, para executar ambas as comparagcoes foi usado as mesmas parametrizagoes

e 0 mesmo algoritmo de comparacao entre strings das sub-etapas anteriores.

Na sub-etapa 11 do projeto os docentes sao vinculados aos programas, para isso,
usa-se a fonte de dados da Etapa 1 juntamente com uma planilha eletronica coletada do
portal da CAPES onde todos os docentes e seus vinculos com os programas sao listados.
Essa é a fase que exige um maior tempo computacional no processamento, pois trata-se

de uma série de comparagoes de distancia entre Strings.
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3.3.1 Tratamento de duplicidades

Uma etapa importante foi o processo de limpeza dos dados e um problema en-
contrado estava na insercao dos registros de publicagoes, pois como trata-se de uma
informagao inserida manualmente na plataforma Lattes pelos pesquisadores, algumas
inconsisténcias foram encontradas tais como: publica¢oes com mesmo titulo mas com datas
(anos) diferentes, publicagbes com o mesmo titulo mas em eventos diferentes. Ao observar
os dados encontramos um padrao bastante comum no que diz respeito as publicacoes,
observou-se que geralmente as datas diferenciavam-se em cerca de 1 ano, observou-se
também que os eventos diferentes na verdade eram o mesmo evento porém eram escritos
de maneira diferentes como por exemplo em um pesquisador A o evento figurado era
escrito “Seminario Brasileiro de Redes Complexas”, ja o pesquisador B que era coautor
no mesmo trabalho descrevia “2019 Seminério Brasileiro de Redes Complexas (SBRC)”,
como a comparagao ¢ feita por String, ajustou-se o algoritmo para que ele identificasse as
2 Strings desse exemplo como a mesma String, por conseguinte, o mesmo evento. Esses
ajustes aumentaram a acuracia dos dados e preveniu para que nao houvesse nenhuma
publicacao duplicada na tabela, pois esses publicacdes duplicadas poderiam gerar analises

espurias em processos subjacentes.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta segao sao apresentados os procedimentos utilizados neste projeto.

4.1 Processo

A Figura m exibe o fluxo de trabalho (workflow) geral do projeto sendo que na
coluna mais a esquerda sao exibidas as fontes de dados (entradas) das quais cada processo
ird alimentar-se, na coluna ao centro ¢ exibido cada um dos processos e o resultado ao
final de cada um deles (saidas) é demonstrado na coluna mais a direita, Artefato gerado.
Os processos sao dependentes entre si, pois pode-se observar que o artefato gerado como
resultado em um processo serve como fonte de dados em outro processo, portanto, os

mesmos devem seguir a ordem conforme demonstrada nesse fluxo.

Processo

Fonte de dados

Plataforma Lattes

= Extracdo de dados
" da Plataforma Lattes

+
Planilhas SUCUPIRA

Identificacdo dos
dados relevantes

Armazenamento dos
dados de forma
estuturada

Representacdo das I

redes por grafos

Aplicacdo de
algoritmos de
analise de redes

Comparacao entre
as métricas
das redes

Arquivos XML com
os Curriculos Lattes

XML com os
Curriculos Lattes
+
Lisa de atributos

Banco de dados
estruturado
e populado

Arquivos CSVs com
os grafos gerados

Métricas sobre as
redes analisadas

Relatorio e
documentacao sobre
as comparacgdes

Figura 7 — Fluxo de trabalho geral do projeto.

Fonte: Autoria propria



Capitulo 4. Procedimentos metodolégicos 50

4.2 Prospeccao de Dados Académicos

Os dados académicos sao disponibilizados por meio do portal brasileiro de dados
abertosE]. Cada um desses dados pode fornecer diversas fontes de informacoes que, quando

cruzadas com outras fontes, entregam uma série de conhecimento.

Para este projeto, tem-se a necessidade de capturar esses dados e estrutura-los de
uma maneira em que seja facilitada sua posterior utilizagao. Para isso os dados devem ser
baixados por meio dos portais WEB e armazenados em uma estrutura adequada. Uma

estrutura comumente utilizada e que pode ser condizente com essa demanda é a de um

SGBD.

4.3 ldentificacao de Dados Relevantes ao Projeto

Para a identificacdo dos dados relevantes ao projeto analisa-se cada coluna de dado
proveniente da planilhas dos portais WEB. Dados redundantes sao ignorados bem como

novos dados podem ser criados cruzando dois dados diferentes.

4.4 Agrupamento dos programas

Os programas neste projeto sao agrupados de acordo com sua nota de avaliagao
CAPES, sendo que os programas com notas inferior a 3 sdo descartados desse projeto,
haja visto que a CAPES nao recomenda manter essa nota. Para a maior parte das anélises
consideramos 5 classes de programas, que vao de programas com a Nota CAPES 3 até
os programas com a Nota CAPES 7, todavia, em determinados momentos agrupamos os
programas em apenas 3 classes sendo: os programas de nota baixa, que sdo os programas
com Notas CAPES 3 e 4 onde os denominamos como “Programas C”; os programas de
nota intermediaria que sao os programas de nota 5, que chamamos “Programas B” e por
ultimo os programas de notas altas que sdo os programas de Nota CAPES 6 e 7 que
chamamos de “Programas A”. Uma quantidade menor de classes mostrou-se mais assertiva

em alguns algoritmos.

45 Indices de producdes

Neste projeto define-se indicadores para estabelecer a ordem de importancia dos
autores em publicagoes, estes serao estabelecidos levando em consideragao a quantidade de
publicacées de um determinado pesquisador e em qual posi¢ao o nome desse pesquisador
encontra-se inserido nessas publicagoes. Para isso assume-se o cenario onde o primeiro

nome informado em uma publicagao, pertence ao autor principal do trabalho, portanto,

1 Pode ser acessado em http://dados.gov.br/
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aquele que empregou um maior esfor¢co ao mesmo, definiu os materiais, métodos e objetivos
dele e realizou a analise final dos resultados; ja o tltimo nome informado é do pesquisador
responsavel pela orientacao da pesquisa e/ou pelo projeto, o pesquisador nessa posigao
possui maior senioridade; os pesquisadores intermediarios sao aqueles que contribuiram

para o trabalho de diferentes maneiras, porém nao se encaixam nas outras classificagoes.

A ordem em que esses pesquisadores sao citados é informada no Curriculo Lattes e
ao extrair as informagoes do mesmo tem-se o campo “ORDEM-DE-AUTORIA” onde cada
autor e coautor é citado e classificado no trabalho. Abaixo sao descritos especificamente
cada um dos indices e como é realizado o calculo para sua obtencao, esses indices sao
gerados considerando os 3 periodos de avaliacao CAPES, portanto, cada periodo possui

seu respectivo indice.

A motivagao da criagao desses indices é que nos trabalhos observados, nao encontrou-
se um indicador que qualificasse as colaboracoes em forma de coautoria em publicacoes,
embora alguns estudos realizem a analise da quantidade de publicagdes em coautorias, nao
se leva em consideracao que a ordem da citagao pode revelar padroes importantes a serem
analisados e detalhar a coautoria com base na forma como foi realizada a colaboragao, e

com base nesses indicadores tragar perfis inerentes aos pesquisadores e/ou programas.

451 Indice de Primeiro Autor

Conforme citado anteriormente, esse indicador exibe o percentual de publicacoes

onde o autor é o primeiro nome a ser citado.

O Indice de Primeiro Autor de um pesquisador F » ¢ definido através do resultado
da razao entre o total de publicagoes onde seu nome é o primeiro, por todas as suas

publicagoes, conforme a equagao abaixo.

o numero de publicagoes como primeiro autor (4.1)
P nimero total de publicacoes '

4.5.2 Indice de Colaboracdo

O Indice de Colaboracao de um pesquisador I, exibe a quantidade de vezes onde um
pesquisador ¢ citado fora das extremidades (primeiro ou tltimo) em um trabalho, é definido
como a quantidade de vezes onde ele é como intermediario, dividido pela quantidade total

das publicacoes do mesmo, conforme a equacao abaixo.

- numero de publicagoes como autor intermediario (4.2)
P nimero total de publicacoes '
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4.5.3 Indice de senioridade

O Indice de Senioridade Sp € definido através do resultado da razao entre o total
de publicagoes citado como ultimo autor por todas as publicagoes de um pesquisador,

conforme a equagao abaixo.

numero de publicacoes como ultimo autor
S, = p & (4.3)

numero total de publicagoes

Parte-se da hipdtese que programas mais bem avaliados, com notas CAPES entre
6 e 7 sdo os programas onde grande parte de seus pesquisadores possuem maior Indice de

senioridade, dessa forma, analisando os dados neste projeto, essa hipdtese serd respondida.

4.6 Média de Pesquisadores por Publicacao

Grossman e Arbor| (1995) observaram que o nimero médio de autores para cada
artigo na matematica sofrera um aumento naqueles tltimos 60 anos, onde em média era
1 pesquisador para cada artigo, foi para 1,5. Newman| (2001b)), realizou estudos sobre a
quantidade média de autores por artigo e também a quantidade média de artigos para cada
autor entre os anos de 1995 e 1999, eles encontraram alguns padroes nas redes analisadas
como por exemplo, um padrao de lei de poténcia nos dados bem como a presenca de
componentes gigantes nessas redes. Todavia, embora essas andlises foram de grande
relevancia, elas foram realizadas com base nos pesquisadores e nao fora realizada uma
analise dos programas, partindo desse cenario propomos a Média de Pesquisadores por
Publicagao (MPP) é uma medida que embora seja bem simples, sua interpretagiao pode
ser de grande utilidade, ela ¢ o resultado da divisao do ntimero de vértices pelo niimero
de arestas, com ela pode-se avaliar se um programa ¢é em média mais eficiente que outro,
partindo do conceito que programa mais eficiente é aquele que possui menor quantidade
de pesquisadores (vértices) e maior quantidade de publicacoes (arestas), nessa abordagem
quanto mais proximo de 0, mais eficiente é o programa. Abaixo é definida a férmula para
obtencao da MPP, deve-se observar que é uma medida de média, portanto em alguns

momentos esse valores pode ser decimais.

numero total de pesquisadores (vértices
VPP — pesq (v )

4.4
nimero total de publicagoes (arestas) (44)

Essa medida é quantitativa, portanto, para sua analise deve-se levar em consideracao
que o intuito dela é apresentar a quantidade de pesquisadores de um programa e se
a quantidade de publicacbes acompanham esse valor, com ela, pode-se avaliar se os

programas possuem muito pesquisadores, mas pouca publicagdo, ou o inverso. O calculo
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dessa medida como acima definido, ndo contabiliza a média individual de colaboradores de
cada publicacdo e exibe um resumo, pois se assim fosse feita, ela poderia ser uma medida
qualitativa que avalia quantos autores em média uma publicacao possui, porém esse nao é

o objetivo de analise deste projeto.

4.7 Organizacao do Grafo de Colaboracao Académica

Sendo um grafo G(V,E) onde V sdo os vértices e E o conjunto de arestas, para
este projeto define-se como um grafo de colaboragdo académica sendo os vértices os

pesquisadores, e as arestas as publicagoes que eles possuem em colaboracao.

A Figura[§ exibe esses grafos, através dela é possivel observar que o pesquisador A e
o Pesquisador C possui poucos projetos de pesquisa em colaboracao, porém, o Pesquisador

E e o Pesquisador F possui uma grande quantidade de projetos de pesquisa em colaboragao.

Pesquisador G

Pesquisador A

Pesquisador C

Pesquisador E

Pesquisador B Pesquisador H

Pesquisador D Pesquisador F

Figura 8 — Representacao dos grafos com os pesquisadores.

Fonte: Autoria propria

4.8 Definicao das Matrizes de Caracteristicas

Apébs a geracao das redes, sdo realizadas consultas utilizando a Linguagem de
Consulta Estruturada (Structured Query Language ou SQL) no SGBD extraindo as
caracteristicas topologicas dos grafos, elas irdo compor vetores de caracteristicas ?C, sendo
que cada rede formarda um vetor, portanto para os grafos: G;, Gs, G3, ..., G,, teremos os
vetores: 71, 72, 73, e 771 O vetor de caracteristicas é definido por:
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onde, C(n) é cada uma das caracteristicas topoldgica desse grafo. Apds a geragao dos
vetores de caracteristicas os mesmos serao agrupados em uma matriz de caracteristicas
M., sendo que nessa matriz, cada linha sera o dado de um vetor e suas colunas serao cada
uma das caracteristicas e por tltimo uma coluna com a nota CAPES (NC) daquele grupo,

portanto define-se a matriz como:
M=V (X C+1) (45)

dando origem a:

Ol CQ Cg Cn NC
MC: Cl CQ 03 Cn NC
Cl 02 03 Cn NC

4.9 Classificacao e Selecao de Caracteristicas

Com o intuito de avaliar a eficacia dos indicadores usados essa é uma etapa de
elevada importancia dentro deste projeto, para realiza-la utiliza-se a ferramenta WEKA, é
entao testados os diferentes modelos de selecao de atributos bem como os de classificacao

supervisionada.

Apos a geracao das matrizes de caracteristicas a fase a ser aplicada é a de selecao
de caracteristicas, para esse fim ira ser utilizado um sistema que é o resultado do trabalho
descrito em (LOPES; MARTINS; CESAR, [2008)), onde os autores criam uma interface
grafica que pode ser executada em diversas plataformas e sistema operacionais, pois ela é

criada sobre a tecnologia Java e seu cddigo é aberto (open source).

O sistema DimReductionE] desenvolvido pelos autores foi criado para abordagens de
problemas de bioinformatica, todavia, ele pode ser estendido como é o caso deste projeto.
Esse sistema conta com alguns algoritmos de selecao de caracteristicas, fungoes critérios e
ferramentas de visualizagoes graficas tais como graficos de dispersao e coordenadas paralelas.
Muito embora o sistema conta com diferentes algoritmos de selecao de caracteristicas, nesse
projeto ird ser utilizado o de Busca Sequencial Flutuante para Frente (SFFS). A fungao

critério utilizada serd a Entropia Condicional Média, sendo que algumas estratégias de

2 Pode ser acessado em: https://sourceforge.net/projects/dimreduction/
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estimativas de erro também serao aplicadas como a penalizagdo de em instancias raramente
observadas, conforme também descrito em (LOPES; MARTINS; CESAR), 2008)).

A etapa de classificagdo supervisionada é a etapa definida como mais importante
neste projeto, uma vez que junto a ela podem ser associadas técnicas de selecao de
caracteristicas como uma etapa anterior, fazendo com que os resultados obtidos sejam de
grande acuracia. Para realizar essa etapa o modelo referéncia utilizado foi o de Floresta
Aleatéria (Random Forest) que é um algoritmo de classificagdo supervisionada nao-linear
baseado em arvore de decisao criado por [Ho (1995), a escolha desse modelo da-se ao fato
do mesmo ser amplamente utilizado na literatura e seus resultados ja serem validados por
outros projetos anteriores, bem como a boa adaptacao aos dados desse trabalho. Muito
embora os principais testes tenham sido executados no Random Forest, outros modelos

também serao utilizados e quando aplicados, serdao informados.

A implementacao do Random Forest utilizada neste trabalho é a realizada por
Breiman| (2001)). Breiman| (1996b)) observou que no momento em que sao construidas as
arvores para o processo de classificacdo, cerca de 37% dos dados de de treinamento sao
perdidos pois os preditores que utilizam agregagao bootstrap (bagging) usam apenas 2/3
dos dados (BREIMAN] [1996a)), dessa forma, ele criou uma forma de usar os dados que
nao foram usados na construcao da arvore para testa-la e mensurar o erro de predicao
que melhora o desempenho da previsao e evita a necessidade de um conjunto de dados de
validagao independente, essa mensuragao ¢ denominada out-of-bag-error também chamada
de out-of-bag-estimate, que em resumo é uma estimativa interna de erro de uma floresta

aleatoria no momento em que ela esta sendo formada.

4.10 Medidas Utilizadas

Neste projeto foram utilizadas algumas medidas topologicas sobre as redes repre-
sentadas, abaixo sao informadas essas medidas e detalhadas. Muito embora tenham sido
usadas um grupo de medidas, algumas nao trouxeram resultados minimamente relevan-
tes para o conjunto de dados utilizado, portanto, essas foram descartadas e nao serao

apresentadas nessa secao.

Algumas fungoes retornam como resultado um vetor com um valor especifico para
cada vértice, como por exemplo uma funcao que exibe qual é a conectividade de um vértice
x na rede, essa funcao analisa cada vértice e retorna um valor especifico para cada, porém,
muitas vezes deseja-se analisar a rede como um todo e nao analisar uma granularidade
menor (cada vértice). Uma estratégia abordada neste projeto foi utilizar 3 formas de
medida para se obter uma estatistica basica da fun¢do, sendo elas: o minimo, que informa
o valor minimo encontrado no vetor; um valor maximo, que exibe sempre o maior valor

encontrado; e um valor médio que trata-se de uma média aritmética simples de todos os
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valores do vetor. Com isso tem-se a intencao de analisar cada medida de maneira global

na rede.

4.10.1 Pacote NetSwan

Nessa subsecao sao descritos os algoritmos e medidas utilizadas neste projeto

provenientes do pacote NetSwan (LHOMME; 2015 desenvolvido sobre a linguagem R.

e SwanCloseness - Calcula o impacto na proximidade (Closeness) quando é removido
um vértice da rede, para isso, calcula-se a mudanca na soma do inverso das distancias

entre todos os pares de vértices ao excluir um vértice z.

e A funcao SwanConectvity, calcula a perda de conectividade quando é removido
um vértice da rede, o resultado desse calculo mensura a diminui¢do no ntimero
de relacionamentos entre cada vértice da rede quando um vértice ou varios sao

removidos.

e A funcdo SwanCombinatory, realiza o calculo da vulnerabilidade de uma rede e
qual é sua resisténcia a remocao de vértices seja por falhas aleatérias ou ataques
intencionais. Esse algoritmo remove vértice por vértice da rede primeiramente
de maneira aleatéria, posteriormente na ordem decrescente de seu grau de carga
(betweenness), por tltimo ele faz um cendrio em cascata recauculando as cargas

depois de cada vértice removido.

e A funcao SwanFEfficiency, verifica a alteracdo na soma das distancias entre todos os

pares de vértices ao excluir um determinado vértice.

4.10.2 Pacote brainGraph

Nessa subsecao sao descritos os algoritmos e medidas utilizadas neste projeto
provenientes do pacote brainGraph (WATSON| 2019) desenvolvido sobre a linguagem R.
O pacote foi criado com o objetivo de ser utilizado em redes cerebrais, sendo que diversas
medidas levam em consideracao o mapeamento do cérebro, todavia, algumas medidas

podem ser estendidas e utilizadas em outros contextos como € o caso desse projeto.

e A funcao efficiency calcula qual é a eficiéncia de cada vértice da rede, a funcao
matematica que a define é expressa abaixo, sendo que a eficiéncia F, .4, do vértice ¢
presente no grafo G, onde: d;; é o menor comprimento de caminho entre os vértices ¢

e je N é o total de vértices do grafo.
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e A funcao wulnerability realiza o cédlculo da vulnerabilidade dos vértices da rede
(LATORA; MARCHIORI, 2005), essa vulnerabilidade pode ser considerada como
a queda proporcional na eficiéncia global da rede quando um vértice especifico é
removido. A vulnerabilidade é considerada como maxima através de todos os vértices.
Como essa fungao retorna um vetor de valores, utiliza-se os valores estatisticos

anteriormente definidos.

e A funcao communicability realiza o calculo da comunicabilidade de uma rede, para
isso, essa medida considera todos os caminhos possiveis entre pares de vértices, sejam

eles os caminhos mais curtos ou néo.

e A funcao coeff wvar calcula o coeficiente de variagdo de uma rede, sua férmula é
expressa abaixo, sendo que o coeficiente de variagdo do vetor x C'V(z) é o desvio

padrao sd(z) dividido pela média mean(z).

sd(x)

mean(z)

CV(zx) = (4.7)

e A funcao rich_club_ coeff calcula o coeficiente de Rich Club da rede.

4.10.3 Pacote iGraph

Nessa subsegao sao descritos os algoritmos e fungoes da biblioteca iGraph (CSARDI:
NEPUSZ, 2006; CSARDI, 2019). O iGraph é uma biblioteca bastante utilizada na
linguagem R e fornece diversas medidas topoldgicas que quando aplicadas em grafos
entregam uma série de informacodes que podem possuir grande relevancia para possiveis

analises.

As medidas utilizadas do pacote sao:

e O Numero Total de Vértices e Arestas na rede, que sao a quantidade de elemen-
tos presentes na rede, sendo que a definicao desses grafos é apresentada em

Organizacao do Grafo de Colaboracao Académica.

¢ A Quantidade de Vértices isolados na rede é a contagem de elementos que possuem
um grau de conectividade nulo, ou seja, os vértices que nao possuem nenhuma
conexao com outros vértices no grafo. A razao entre esse nimero de vértices isolados

e o total de vértices da rede, geram a medida Percentual de Vértices Isolados.

e O Grau (degree) do grafo revela o niimero de arestas que um determinado vértice
possui. A média aritmética desses valores exibe o Grau Médio da rede, conforme
definido anteriormente em Grau e grau médio.
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e O Coeficiente de aglomeragao (cluster) exibe o grau de tendéncia em que os vértices

do grafo tem a se agrupar e formar grupos de comunidades (clusters), conforme

definido em [2.3.4] Coeficiente de Aglomeragao.

e O Coeficiente de Assortatividade (assortativity coefficient) expressa a tendéncia de
vértices se conectarem a outros vértices similares ou diferentes em algum aspecto,
como o grau, por exemplo. Os valores variam entre -1 e 1, sendo que -1 sao os
vértices que se conectam unicamente com elementos diferentes e 1, os vértices se

conectam exclusivamente com elementos similares.
e O Caminho Médio da rede exibe o numero médio de arestas entre duas vértices.

e O Diametro da Rede informa qual é a maior distancia entre os pares de quaisquer

vértices da rede.

e A medida de Densidade da Rede informa a razao entre o niimero de conexoes entre
os vértices do grafo e o nimero de possiveis conexoes, conforme definido em [2.3.3]
Densidade.

o A Centralidade de Grau (degree centrality) mede o quao importante é um vértice na
rede levando em conta as conexoes inerentes a ele. Essa medida caracteriza-se sendo
que quanto mais conexoes né vértice, maior sera seu grau de centralidade, portanto,

assume-se que esse no possui maior importancia (FREEMAN]| [1978)).

e O indice de Betweenness Centrality também mensura a importancia de um vértice
na rede, porém essa medida leva em considera¢do o niimero de caminhos minimos
entre dois nos escolhidos de maneira aleatoria sendo que o elemento em foco tem

que estar entre eles.

e A medida Closeness Centrality bem como as medidas anteriores avalia a importancia

de um vértice baseando-se na distancia de todos os outros elementos do grafo.

o O Eigenvector Centrality avalia a importancia de um vértice levando em consideracao
além da quantidade de conexoes (grau), também a qualidade dessas conexdes, dessa
forma influencia na medida se o vértice estd conectado a outro(s) vértice(s) com um

grande nimero de conexoes.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos ao considerar como fonte de
dados os curriculos Lattes, conforme detalhado nos capitulos anteriores. Todos os dados
utilizados neste trabalho estao dentro de 3 periodos de avaliagdo da CAPES, sendo eles o
Periodo 1 que vai do ano de 2007 a 2009; o Periodo 2 de 2010 a 2012 e; o Periodo 3 do
ano de 2013 ao ano de 2016. Em todas as analises serao considerados os 3 periodos como
um unico indo de 2007 a 2016 e nos casos onde cada periodo sera analisado em especifico

sera destacado e informado.

5.1 Pré-processamento

Todas medidas de cada caracteristica da rede foram normalizadas para ser exibidos
somente nimeros dentro do intervalo entre 0 e 1 e o intuito da normalizacao é que as
medidas nao influenciem os algoritmos pela diferenca de grandeza entre elas. A equacao
abaixo exibe a formula utilizada para a normaliza¢ao onde o valor normalizado de z (VN)
é o resultado do valor de z menos o valor minimo da medida (VMin) dividido pelo valor

maximo da medida, (VMaz) menos o valor minimo da medida( VMin).

(x — V Min)

VN@) = 5 N aw = Vit

(5.1)

Algumas medidas dos pacotes de analise de vulnerabilidade das redes retornavam
vetores de dados, essas medidas foram entdao transformamos em 3 medidas para cada
programa, sendo elas: o minimo, que exibe o menor valor do vetor, o maximo com o valor
mais elevado e a média, que é uma média aritmética simples dos valores do vetor, como
por exemplo a medida de vulnerabilidade “Vulnerability” do pacote brainGraph, que tera
o minVulnerability, o avgVulnerability e o maxVulnerability que sao respectivamente os
valores minimos, médios e maximos do vetor de analise de vulnerabilidade retornado pela

algoritmo.

Os programas possuem tamanhos diferentes, com isso, as medidas podem gerar
valores que podem levar a analises espiirias se nao for levada em consideragao esse tamanho,
por exemplo, a medida de caminho médio é completamente dependente do tamanho do
programa, pois programas maiores certamente terao maiores medidas de caminho médio
que programas menores, porém, deve ser levado em consideracao o tamanho do programa e
com o objetivo de resolver a questao da diferenca entre o tamanho, fizemos uma ponderacao
utilizando o nimero total de arestas ou vértices da rede, dependendo de qual medida é

analisada, dessa forma, no exemplo acima dividimos o valor do caminho médio pelo niimero



Capitulo 5. Resultados 60

de arestas, como os dados estao normalizados no mesmo intervalo de valores esse processo

¢é possivel, dessa forma o tamanho do programa nao influenciara na medida analisada.

5.2 Indices propostos

Sao exibidos abaixo os resultados dos indices que foram propostos neste projeto,

sendo eles os 3 Indices de Colaboracéo e a Média de Pesquisadores por Publicacao.

5.2.1 Indices de colaborac3o

Os indices propostos neste projeto foram gerados e suas analises realizadas. Os
programas foram agrupados de acordo com sua avaliagio CAPES e a Figura [J exibe
a média dos indices de cada grupo, nas linhas sdo exibidas as médias dos Indices de
Senioridade, dos Indices de Primeiro Autor e dos Indidces de Colaboracdo. E possivel
observar que a medida em que as notas de avaliacio da CAPES aumenta, os Indices de
Senioridade aumentam conjuntamente, tendo um comportamento linear o que confirma a
Hipétese 2 anteriormente levantada, observa-se também que os indices de Colaboragao e
Senioridade sdo bem préximos nos programas de Notas 6 e 7. E visivel que o Indice de
Senioridade estd em seu menor valor nos programas NOTA3 e o maior nos programas
NOTA?, bem como o inverso ocorre com o Indice de Primeiro Autor, portanto ambos
os indices apresentam uma diferenca significativa em seus respectivos extremos, pode-se
também afirmar que em todos os programas o maior Indice é o de Colaboracéo exceto em

programas de NOTAG6, onde o maior Indice é o de Senioridade.

== Primeiro Autor ==6-— Colaboracio Senioridade
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©
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01 1 1 1 1 1
NOTA3 NOTA4 NOTA5S NOTAG NOTA7
Programas

Figura 9 — Indices propostos.

Fonte: Autoria propria
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Também foi realizada a avaliacio dos Indices de colaboracio, porém com o agrupa-
mento dos programas usando as trés classes (Programas A, Programas B e Programas
C), conforme definido na Segao , a Figura 10| exibe a avaliacao da média das medidas
onde ¢é possivel verificar que o Indice de Primeiro Autor nos Programas A e Programas B
é praticamente o mesmo, assim como os Indices de Colaboracio entre os Programas A e
Programas C, também observa-se que os Programas A possuem valores muito préximos
no Indice de Colaboracao e Indice de Senioridade. Nessa andlise é possivel verificar ainda
a linearidade em que é elevado o Indice de Senioridade conforme aumenta a classificacéo

dos programas.

==©— Primeiro Autor ==©- Colaboracéo Senioridade
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Figura 10 — Indices de Colaboracao aplicado a 3 classes.

Fonte: Autoria propria

5.3 Meédia de Pesquisadores por Publicacoes

Com o intuito de observar a produtividade de um programa foi extraido o per-
centual de pesquisadores por publicacoes das redes e ele apresentou resultados de grande
relevancia, sendo que com o resultado dos dados gerados, é possivel observar que conforme
ha um aumento na avaliaggo CAPES dos programas, ha também uma tendéncia de dimi-
nuicao na medida proposta, confirmando assim que os programas menos bem avaliados
possuem menor produtividade no tocante exclusivamente a quantidade de publicagoes. A
Figura (11| demonstra a tendéncia de queda na média de pesquisadores por publicagoes
conforme o aumento da Nota CAPES, com excecao dos programas NOTAG6 que possui um
comportamento um pouco atipico, confirmando a maior produtividade de programas mais

bem avaliados conforme dito acima.

Em varias analises neste trabalho sera utilizado esse modelo de grafico conhecido
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como diagrama de caixa ou bozplot, onde na barra inferior (mais préxima do eixo x) sao
exibidos os valores minimos, a barra logo acima exibe o valor do primeiro quartil, a barra
ao centro o valor da mediana, na barra superior a ela o valor do terceiro quartil e na
barra mais superior de todas sdo expressos os valores maximos do dado analisado, os
valores discrepantes (outliers) sao representados por pequenos circulos fora das barras

anteriormente descritas.
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Figura 11 — Média de Pesquisadores por Publicagoes.

Fonte: Autoria proépria

5.4 Selecao de Atributos

Nessa etapa aplicamos sobre os dados gerados modelos de selecao de atributos
(FS) com o objetivo de selecionar as caracteristicas mais importantes para a classificagdo
supervisionada dos dados. O algoritmo usado como avaliador de atributos foi o CfsSub-
setEval, que é um algoritmo de correlacao baseado na selecao de caracteristica ,
1999). O método de buscas utilizado foi o melhor-primeiro (Best First), que é um método
de busca global que avalia qual a melhor opcao para ser escolhida atendendo a uma
fungao heuristica F(n)=h(n). Essa jungao de algoritmos de avaliagdo e fungao de busca
elencou 9 atributos como os melhores atributos para a classificacao dos dados com base na

Nota CAPES, executamos também uma validagao cruzada utilizando como parametro 10
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amostras, para entendermos dos atributos quais sdo os mais relevantes. Os resultados da
validagao cruzada, sao expressos na Figura onde das 10 amostras, qual o percentual
de uso de cada atributo na execucao. A interpretacao de cada um desses atributos sera

detalhada posteriormente.

médiaDaCentralidadeIntermdiagéo

coeficienteDeClubeRico

numeroDeArestas

indiceDeSenioridade

nimeroVértices

coeficienteDeVariagao

maximoVulnerabilidade

coeficienteDeAglomeragdo

médiaDoCaminhoMédio

Figura 12 — Caracteristicas mais relevantes escolhidas pelo algoritmo de Selecao de Atri-
butos.

Fonte: Autoria propria

5.5 Algoritmo de Classificacao Random Forest

Ap6s o processamento dos dados, aplicou-se o algoritmo Random Forest com as
configuracoes padroes da ferramenta WEKA. O mecanismo de teste utilizado foi o de
validagdo cruzada k-fold (cross-validation) com uma quantidade de 10 dobras (folds)
considerando os dados totais, portanto, garante-se que uma parte dos dados é usada na
validagdo do modelo, a Figura [13]ilustra o processo de validacao cruzada, onde é possivel
observar que a cada execucao uma parte dos dados é utilizada para validar o modelo e
outra parte (k-1) é utilizada para treinar o modelo, sendo nesse exemplo, 1 parte usada

para a validagdo e 9 para o treinamento.
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Validacao do modelo

Figura 13 — Exemplo de validacao cruzada k-fold onde o k é igual a 10.

Fonte: Autoria proépria

Os dados retornados pelo modelo sao as amostras classificadas, o valor de erro
e, 0 mais importante para este projeto, sao exibidos os valores de importancia de cada
atributo (Random Forest Importance), ou seja, o peso de cada atributo no processo de
aprendizagem do modelo, sendo que com essa informagao pode se definir quais sao os
atributos que melhor definem esses dados, uma vez que atributos com maior importancia
na defini¢do da Nota CAPES, sdo os atributos com maior relevancia. Para esse modelo, as
medidas de maior relevancia sdo as que diz respeito & quantidade de vértices (ntimero de
vértice, nimero de vértices isolados e percentual de vértices isolados), a quantidade de
arestas (nimero de arestas, coeficiente de aglomeragao, didmetro da rede e densidade da
rede), uma medida de semelhanga de vértices (coeficiente de assortatividade), e também a
Média de Pesquisadores de Publicacgoes foi pontuada como de grande relevancia para a

classificacado do modelo.

E exibido na Figura [14 um gréfico com o resumo dos dados retornados pelo Random
Forest onde é possivel verificar os atributos que possuem maior importancia na defini¢ao
da Nota CAPES, os valores presentes no grafico diz respeito a importancia de cada
atributo com base na redugao média de impurezas, portanto os atributos com maior pureza
utilizados na classificacao. Essas medidas e suas interpretagoes nos dados deste projeto
serdao explicadas e detalhadas em capitulos posteriores, mas é possivel observar que, além
de outras, a medida proposta da Média de Pesquisadores por Publicagdo (MPP) possui

grande relevancia para esse modelo de classificacao.
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numeroDeVértices coeficienteDeAglomeragao

diametroDaRede

coef.Assortatividade

numVér.Isolados

percentualDeNoslsolados numeroDeArestas

médiaCaminhoMédio densidadeDaRede

Figura 14 — Importancia de cada caracteristica para o Random Forest.

Fonte: Autoria propria

A Tabela [5.5] exibe os dados do out-of-bag-estimates onde ¢é possivel verificar a

previsao de classes corretamente classificadas, os erros pertinentes e o coeficiente de Kappa
(COHEN], 1968)).

Tabela 3 — Resumo do out-of-bag-estimates.

Descricao Valor ou percentual
Instancias classificadas corretamente 57,310 %
Instancias classificadas incorretamente 42,690 %
Coeficiente de Kappa 0,359
Erro absoluto médio 0,205
Raiz quadrada de erro médio 0,329

Os dados estatisticos de relagoes entre o resultado do modelo por cada classe é
exibido na Tabela [5.5] Comumente sdo exibidos os valores de precisdo e de revocagao
juntos, porém nessa Tabela é possivel observar que a coluna de precisao é exibida, porém
a coluna de revocagao (recall) estd oculta porque seus valores sdo exatamente o mesmos
da taxa de Verdadeiro Positivo (VP). Sao exibidos entao os valores referentes: a taxa de
verdadeiros positivos (VP); falsos positivos (FP); a precisdo do modelo, onde é possivel

observar que os programas das extremidades (NOTA3 e NOTAT) foram mais precisos que
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os demais na classificacdo; a F-measure que combina a precisao e a revocacao e também é
conhecida como F1-score; o MCC que é o coeficiente de correlagao de [Matthews (1975), e
por ultimo os valores referentes a area da curva COR também chamada pelo termo em
inglés ROC Curve que é a representacao por meio de um grafico dos verdadeiros positivos
X os falsos positivos. Na tltima linha sdo exibidas as médias aritméticas de cada uma das

colunas.

Tabela 4 — Acuracia do modelo em cada classe.

Taxa VP Taxa FP Precisio F-Measure MCC Area ROC Classe

0,720 0,250 0,692 0,706 0,468 0,828 NOTA3
0,534 0,283 0,492 0,512 0,247 0,701 NOTA4
0,071 0,032 0,167 0,100 0,059 0,741 NOTA5
0,222 0,056 0,182 0,200 0,152 0,838 NOTA6
0,533 0,032 0,615 0,571 0,535 0,929 NOTA7
0,561 0,214 0,548 0,552 0,349 0,787 -

5.6 Algoritmo de Busca SFFS

Nessa etapa foi aplicado sobre os dados o algoritmo definido em Busca Sequen-
cial Flutuante para Frente (SFFS), sendo que os dados foram previamente normalizados
e a funcao critério utilizado foi a Entropia definido em [2.6] Entropia. Para realizar a
classificacao foi configurado para gerar conjuntos com no maximo as 3 caracteristicas mais

relevantes para correlacionar com a Nota CAPES.

A funcéo fora executada utilizando a abordagem Holdout sendo que 80% do conjunto
de dados fora utilizado para a estimagao dos pardmetros (treinamento) do modelo e 20%
para o teste (validagao), os resultados sdo expressos na Figura [15| sendo que consideramos

somente as 10 melhores caracteristicas que definem a Nota CAPES.

E possivel observar que 6 caracteristicas sao de grande relevancia para a convergéncia
do algoritmo, portanto essa caracteristica possuem grande correlagdo com a Nota CAPES,
algumas caracteristicas sao comum para outros algoritmos e todas elas serdo melhor

detalhadas em capitulos posteriores.
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didametroDaRede minimoDeVulnerabilidade

numeroDeArestas maximoVulnerabilidade

indiceDeSenioridade coef.ClubeRico

médiaDeVulnerabilidade numeroDeVértices

médiaDaCentralidadeDelntermediacdo coeficienteDeAssortatividade

Figura 15 — Frequéncia de caracteristicas mais relevantes para o SFFS.

Fonte: Autoria propria

5.7 Coeficiente de Correlacdo de Spearman

Nessa fase, aplicamos os modelos estatisticos para medir o coeficiente de correlagao
de Spearman, com o intuito de verificar qual a correlagao de cada medida com a Nota
CAPES, para calcular esse coeficiente todos os dados precisam ser numéricos, porém neste
projeto tratamos a Nota CAPES como um informagao nominal, pois os algoritmos de
classificacao podem realizar analises esptrias ao receber dados numéricos como rétulo da

classe, porém nessa etapa os dados foram mantidos numéricos.

Os resultados da execucao dessas medidas e os coeficientes de correlacdo sdo
expressos na Figura [16] que exibe as 10 medidas com maior correlacao e qual a correlacao
das mesmas, os dados que geraram os graficos sao os nimeros absolutos, portanto, neste
grafico nao é levada em consideracao se a medida ¢ diretamente correlata a Nota CAPES
ou se ela é inversamente correlata, sendo que essa analise, bem como o detalhamento de

cada uma dessas medidas sera realizado em capitulos posteriores.

Embora cada uma das medidas serao discutidas posteriormente é possivel ver que
algumas medidas de vulnerabilidade de redes aparecem como tendo grande importancia

na classificacdo da Nota CAPES, isso mostra que essas medidas possuem uma avaliacao
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interessante para observar os padroes em redes de coautoria.

diametroDaRede numeroDeArestas

méd.CentralidadeIntermediagéo min.ConectividadeSwan

médiaCaminhoMédio numeroVértices

maximoConectividadeSWAN méd.CentralidadeGraus

centralidadeDeAutoVetor grauMédio

Figura 16 — Percentual de caracteristicas mais relevantes para o Coef. de Spearman.

Fonte: Autoria proépria

5.8 Aprendizado de Maquina Automatizado (AutoML)

Embora o conceito de AutoML seja bastante amplo e pode abordar muitas etapas
e estratégias com recursividade, otimizagdo de hyperparametros e selecao de modelos, de
maneira simplificada aplicou-se sobre os dados uma das abordagens comuns de AutoML,
que realizou um tuning com o intuito de verificar de maneira automatizada qual o melhor
algoritmo de classificacdo supervisionada bem como os pardmetros do mesmo para que 0s

dados fossem classificados de maneira otimizada.

Essa abordagem conseguiu configurar o algoritmo J48 (originalmente criado por
Ross Quinlan e chamado de C4.5 (SALZBERG] 1994)), que é uma &arvore de decisdo e o

mesmo obteve uma taxa de acerto de 77,78% para os dados com 5 classes (Notas CAPES

de 3a7) e 85,97% para os dados separados por 3 classes, sendo que essa acuricia fortalece

a concepc¢ao da utilizagdo das medidas topologicas para a definigdo da Nota CAPES.

A Tabela 5.8 exibe a matriz de confusao que o algoritmo J48 gerou quando realizou a

classificagdo, com as 171 amostras é possivel observar que o algoritmo realiza a classificagao
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com grande acuracia na maioria das classes, observa-se que as classes com maior quantidade

de amostras sao as que o algoritmo melhor classifica.

Tabela 5 — Matriz de confusao do AutoWEKA.

a b ¢ d e <-— classificado como
65 10 0 0 O a = NOTA3
10 47 1 0 0 b = NOTA4

0 6 7 1 0 ¢ = NOTA5

o 0 1 7 1 d = NOTAG6

2 2 3 1 7 e = NOTA7

5.9 Correlacdo Entre os Resultados dos Algoritmos

Como foram executados diferentes algoritmos e diferentes paradigmas de classifica-
¢ao e reconhecimento de padrdes, resultados diferentes foram alcangados, porém algumas
medidas foram comuns para mais de um algoritmo, dessa forma nessa secao apresenta-se
quais foram as medidas mais relevantes para cada algoritmo e com isso qual medida é mais
importante para o conjunto de dados. Na Tabela [5.9| as medidas utilizadas pelo algoritmo
de Selegao de Caracteristicas (SC) sdo todas listadas pois essa abordagem foi utilizada
como a principal nesse projeto, ja as medidas retornadas pelo algoritmo Random Forest
(RF), Coeficiente de Correlagao de Postos de Spearman (SPER) e o Sequential Forward
Floating Search (SFFS), s6 apenas exibidas as 10 medidas que possuem maior relevancia

para cada um respeitando o critério que essa medida deve estar em algum outro algoritmo.

Tabela 6 — Caracteristicas Mais Relevantes.

Medida/Algoritmo SC RF SPER SFFS Total
S

S

numeroArestas S

numero Vértices S

caminhoMédio S
coeficienteAglomeragio S
médiaCentralidadeIntermediacio S
maz Vulnerabilidade S

coeficiente Assortatividade N
diametroRede N

indiceSenioridade S
coeficienteClubeRico S
coeficienteVariagio S

num Vérticeslsolados N

percentual Vérticeslsoladas N
médiaCentralidadeProzrimidade N

NN WNZZ22Z20nn2Z2 2 0nininn
ZZzZzzzznznzz222u0nwn
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5.10 Interpretacao de cada Atributo no Contexto deste Projeto

Nesta secao é explicado o significado no contexto deste projeto de cada atributo
escolhido como sendo de grande relevancia para cada um dos algoritmos. Nessa secao
é apenas realizada a interpretacao de cada medida, pois as definicbes de cada uma é
anteriormente realizada na secao [4.10] Os valores exibidos nos gréficos sdo os valores
médios de cada grupo de programas, portanto essas informacoes sao menos sensiveis a

situagoes onde um tnico programa ¢ destoante dos demais.

5.10.1 Ndmero de vértices

Este atributo no contexto deste projeto representa a quantidade de autores que
cada rede (programa) possui, ele diz respeito ao tamanho da rede e é um dos atributos que
mais tem correlacdo com a Nota CAPES, conforme a Figura [17| pode-se observar que os
programas com menores notas de avaliaggo CAPES também possuem uma menor média
no numero de vértices, portanto, com base nestes dados é correto afirmar que programas
maiores (com relagao a quantidade de pesquisadores) sdo programas mais bem avaliado,
essa afirmativa tem grande coeréncia, pois programas com maiores notas, recebem mais
verbas e podem aumentar a quantidade de pesquisadores. Observa-se que os programas
de NOTAG estao um pouco fora da tendéncia padrao e acabam diferindo um pouco do

previsto para os demais.



Capitulo 5. Resultados 71

80 .
70
n
o 60
- o
b * °
H50
>
S 40 T
. _
g 30
&
\:5 — ———
Z
20 1
10
. A1
3 4 5 6 7

Nota CAPES

Figura 17 — Média do nimero de vértices em cada grupo de avaliacado CAPES.

Fonte: Autoria propria

5.10.2 Nudmero de arestas

Este atributo revela a quantidade de publicacoes em coautoria dentro de um
programa, as arestas sdo a ponte de ligacao entre os vértices, portanto, o ponto de conexao
entre os autores, essa medida também é uma das medidas mais relevantes para a analise
dos programas e possui um elevado nivel de correlacdo com a Nota CAPES, como essa
medida diz respeito ao tamanho dos caminhos da rede, outras medidas como caminho
médio estao bem correlacionadas com ela. Programas com um maior valor nessa medida
sao 0s programas que possuem mais quantidade de publicagdoes em coautoria, portanto,
essa medida pode ser significativa na qualificacdo dos programas. A Figura [I8 mostra a
média do niimero de arestas em cada grupo de avaliacao CAPES, onde é possivel ver a
tendéncia em que quanto maior a avaliagdo do programa, maior a média de publicagoes

em coautoria.
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Figura 18 — Média do nimero de arestas em cada grupo de avaliagcado CAPES.

Fonte: Autoria propria

Uma anélise que podemos fazer com base nas medidas de média de vértices e média
de arestas dos programas é ver que embora os programas de NOTA6 possuam maior
quantidade de pesquisadores (vértices), esses programas nao possuem maior quantidade de
publicagoes (arestas) que os programas de NOTAT7, o que pode significar que programas de
NOTAT embora possuem em média menos pesquisadores que programas de NOTAG6 ainda
sim possuem maior quantidade de publicagoes em coautoria, ainda que essa medida nao
leva em consideracao a qualidade das publicagoes mas ja é possivel observar este padrao,

a Figura [I9) representa essas afirmagoes.
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Figura 19 — Média do nimero de arestas e de vértices de cada grupo de avaliacao CAPES.

Fonte: Autoria propria

5.10.3 Caminho Médio

A medida de Caminho Médio (Average Path Length) exibe o nimero médio de
etapas nos menores caminhos para todos os pares possiveis de vértices do grafo, é uma
medida da eficiéncia da informacao ou do transporte de massa em uma rede. Pode-se
analisar essa medida como o niimero médio de pesquisadores que um vértice o precisa
interagir para alcangar o vértice 3, partindo do conceito que o e § nao possuem uma

conexdo direta.

No contexto deste projeto, quanto maior o valor desse caminho médio, mais dificil é
a colaboracao entre todos os pesquisadores do programa, o resultado dessa medida possui
grande correlagdo com as medidas de nimero de vértices e o nimero de arestas, pois
sao elas que determinam o comprimento do caminho. Observa-se na Figura [20] que os
programas mais bem avaliados possuem um maior indice de caminho médio, pois como
sao programas com maiores quantidades de pesquisadores e de publicacoes, a média dos
caminhos serd maior, todavia essa andlise pode estar incorreta pois com ela nao se sabe
exatamente se um programa possui maior valor de caminho médio que outro programa

pelo fato dela nao estar ponderada.
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Figura 20 — Caminho Médio

Fonte: Autoria propria

Para contornar a diferenca entre o tamanho dos programas foi realizada uma ponde-
racao e com os dados ponderados, tém-se entdo uma interpretagao completamente inversa
da anterior, pois nessa nova abordagem os programas com maiores notas CAPES possuem
menor caminho médio, portanto, os pesquisadores sao conectados mais rapidamente com

outros pesquisadores distintos, as médias dos caminhos médios sao exibidas na Figura
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Figura 21 — Caminho Médio Ponderado

Fonte: Autoria propria

5.10.4 Coeficiente de Aglomeracao

O Coeficiente de Aglomeragao esta diretamente relacionado a quantidade de pes-
quisadores com grande ntimero de conexdes com outros pesquisadores, esses pesquisadores
sao considerados como hubs, e esses hubs podem ser significativos para a estrutura dos
programas. Como essa medida analisa a presenca de elementos fortemente conectados o
que pode ser comparado a “comunidades” nas redes, quanto maior o seu valor, interpreta-se
que maior é a quantidade de pesquisadores com caracteristicas em comum que interagem

entre si.

Com os dados gerados como resultado deste projeto, ndo é possivel observar
uma tendéncia padrao, conforme exposto na Figura [22] entretanto, essa medida pode
ser observada como uma medida completamente dependente do tamanho de cada rede
(vértices e arestas), portanto, calcula-se o coeficiente de aglomeragao médio (GABARDO
ponderando com o numero de vértices para que o tamanho das redes nao influencie

na média do coeficiente de aglomeracao.
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Figura 22 — Coeficiente de Aglomeracao

Fonte: Autoria propria

A Figura [23) exibe os dados resultantes sendo que com essa ponderagao, é possivel
entao verificar uma tendéncia padrao de decaimento do coeficiente de aglomeragao conforme
o aumento da avaliacdo CAPES dos programas, a interpretacao desses dados é que os
programas mais bem avaliados possuem menor quantidade de hubs, portanto, possuem
menor quantidade de comunidades de pesquisadores que possuem semelhanga entre si, o que
pode concluir que existe maior heterogeneidade entre os autores, sendo que os programas

menos bem avaliados sdo mais semelhantes a modelos de rede de mundo pequeno, conforme

definido em na Secao 2.2.3



Capitulo 5. Resultados 7

0.14

0.12 .

0.1

0.08

0.06 —_

0.04 T

" =3 B L =

3 4 5 6 7
Nota CAPES

Coeficiente de aglomeracdo ponderado

Figura 23 — Média do Coeficiente de Aglomeracao Ponderado

Fonte: Autoria propria

5.10.5 Média de Centralidade de Intermediacao

A medida de centralidade de intermediagao (betweenness centrality), diz respeito a
quantidade de conexdes que passam por um vértice, ela leva em consideragao a centralidade
de um vértice com relagao ao caminho mais curto de outros vértices. No contexto deste
trabalho quanto maior o valor da centralidade de intermediacao, mais um pesquisador
participa direta ou indiretamente das publicagoes total desse programa, portanto, mais
influente e importante é o pesquisador no programa, como esse valor é individual para
cada vértice, cada programa gera um vetor, coletamos entao a média desse vetor que
é o valor comparado a Nota CAPES pelas diferentes abordagens. A Figura [24] exibe a
média desses valores médios de centralidade de intermediagdo nos programas, é possivel
entao verificar que quanto maior a Nota CAPES de um programa, maior a média de
centralidade de intermediacao dele, portanto, programas mais bem avaliados possuem a
caracteristica de possuirem mais pesquisadores que atuam como “pontes” conectando a
outros pesquisadores mediante a coautoria em publicagoes, dessa forma, programa menos
bem avaliados possuem menos pesquisadores influentes, sendo assim mais dependentes dos
vértices com maior centralidade de intermediacao. Essa medida nao teve a necessidade de

ser ponderada uma vez que a alteracao na tendéncia foi muito pouca.
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Figura 24 — Média das Centralidades de Intermediagoes

Fonte: Autoria propria

5.10.6 Diametro da Rede

O didmetro da rede informa qual é a maior distdncia geodésica do grafo, ou
seja, qual é o maior dos menores caminhos entre cada par de vértices, dessa forma no
contexto deste projeto, essa medida indica o quao distantes estao os pesquisadores em um
programa, sendo que quanto maior o valor dela, mais distante estd um pesquisador X de
um pesquisador Y. Ao observar os dados gerados (Figura , é possivel verificar que a
medida cresce proporcional a Nota CAPES, todavia, como essa medida trata de distancia
e os programas possuem tamanhos diferentes, pondera-se a medida com o nimero total
de arestas do programa, obtendo entao os novos resultados adversos aos anteriores que
concluem que quando maior a avaliacio CAPES dos programas, menos distantes estao
seus pesquisadores quando se leva em consideracao as publicagoes em coautoria entre os
mesmos, conforme é demonstrado na Figura [26] por mais que os programas possuem maior

quantidade de pesquisadores e publicacoes, ainda sim a rede é mais concentrada.
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Figura 25 — Média do Didmetro da Rede

Fonte: Autoria propria
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Figura 26 — Média do Diametro da Rede Ponderado

Fonte: Autoria propria

5.10.7 Coeficiente de Assortatividade

O coeficiente de assortatividade é uma métrica que avalia a semelhanca entre os
vértices da rede e qual a tendéncia que esses vértices semelhantes possuem em se conectar.
No contexto deste projeto essa medida avalia o quao parecidos sao os pesquisadores de um
programa e qual a tendéncia que esses pesquisadores possuem em serem coautores em um
mesmo projeto de pesquisa, para medir a semelhanca desses pesquisadores o algoritmo
analisa alguns valores do vértice, como por exemplo o seu grau e/ou a importancia
(centralidade) dele e consegue comparar com outros pesquisadores vizinhos. Na Figura
sao exibidos os valores médios de coeficiente de assortatividade de cada grupo de programas
avaliados pela CAPES, ao observar este grafico torna-se dificil encontrar uma tendéncia
padrao nos dados, porém na Figura [28 os dados sao ponderados com a quantidade média
de vértices de cada grupo, sendo que assim ¢é possivel observar uma tendéncia padrao de
descensao neste coeficiente conforme ha uma ascensao na avaliagao CAPES, com esses
dados pode-se afirmar que conforme os programas crescem na avaliacdo CAPES os seus

respectivos pesquisadores sao menos semelhantes.
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Figura 27 — Média do Coeficiente de Assortatividade

Fonte: Autoria propria
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Figura 28 — Média do Coeficiente de Assortatividade Ponderado pelo Nimero de Vértices

Fonte: Autoria propria

5.10.8 Coeficiente de Clube Rico

O coeficiente de clube rico (rich club) é uma medida de vulnerabilidade e exibe
a quantidade de grupo de hubs existentes na rede. Se um programa possuir varios
pesquisadores com grande centralidade conectados de maneira em que os mesmos formam
um grupo, esse programa tera um alto valor no coeficiente de clube rico, porém esse clube
rico pode ser um ponto vulneravel da rede, pois caso a mesmo sofra um ataque exatamente
nesse ponto, os danos serao maximizados, dessa forma, um programa com menor valor
desse coeficiente pode ser um programa onde os pesquisadores de grande influéncia estao

melhor espalhados pela rede, tornando-as assim mais robustas.

Essa medida pode ser confundida muitas vezes com o coeficiente de aglomeragao,
mas na verdade o que as diferem é que nessa medida (clube rico) sdo analisados os grupos
de hubs existentes na rede; ja na de aglomeracao analisa-se apenas os hubs isoladamente,

ainda que os mesmos nao formam grupos entre si.

A interpretacao que temos ao analisar os dados resultantes deste projeto é que os
programas melhor avaliados pelas CAPES possuem menor valor de coeficiente de clube
rico, portanto, esses programas possuem uma menor quantidade de grupo de hubs, essa

medida possui também correlagdo com o coeficiente de aglomeracao (cluster), pois ela
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basicamente contabiliza qual a quantidade de grupo de clusters na rede. Na Figura
estao apresentadas as médias dos coeficientes de clube rico de cada categoria de avaliacao
CAPES, corroborando com as afirmacgoes acima descritas, nessa medida nao exibimos
os valores ponderados porque quando aplicada a ponderacao, a tendéncia dos dados

mantém-se a mesma mudando apenas a grandeza dos niimeros.
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Figura 29 — Média do Coeficiente de Clube Rico

Fonte: Autoria proépria

5.10.9 Vulnerabilidade

Essa func¢ao examina a vulnerabilidade da rede, no contexto deste projeto, uma rede
com maior vulnerabilidade é uma rede onde caso um pesquisador aleatério seja removido
a estrutura da rede sofrera grandes alteragoes, pois um pesquisador com grande influéncia
na rede pode ser um ponto de vulnerabilidade para essa rede. Com os dados resultantes
deste trabalho é possivel afirmar que programas com maiores avaliagoes CAPES possuem
menor vulnerabilidade, isso ¢, programas mais bem avaliados sao menos dependentes de
um pesquisador especifico, sendo que caso o mesmo seja removido do programa, esse
programa continuara com sua estrutura levemente alterada, tornando-os programas mais
estaveis e sélidos do que os programas menos bem avaliado pela Nota CAPES, sendo que
esses possuem grande dependéncia de um grupo de pesquisador que torna um ponto de

vulnerabilidade ao programa.
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Conforme explicado anteriormente, essa medida analisa individualmente cada
vértice e retorna o seu valor de vulnerabilidade, sendo assim, essa medida retornou um
vetor com os valores de vulnerabilidade de toda a rede, desse vetor fora extraidos os valores
minimos, os valores médio e o valor maximo do mesmo, sendo que esse valor maximo foi o
que os algoritmos apontaram como tendo maior relevancia na classificacao junto a Nota
CAPES, a média desses valores esté representada na Figura [30] onde é possivel observar

a tendéncia de queda da vulnerabilidade ante o aumento da classificagaio CAPES dos

programas.
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Figura 30 — Média do Maximo de Vulnerabilidade em cada Programa

Fonte: Autoria proépria

5.10.10 Coeficiente de Variacao

O coeficiente de variagao é o oposto do coeficiente de assortatividade, pois ele
demonstra qual a variagao da rede levando em consideracao os atributos de cada vértice.
Os dados resultantes neste projeto reafirma que programas com maior Nota CAPES,
possuem maior variacao entre os pesquisadores, conforme expresso na Figura [31] exceto
entre os programas de NOTAG e os programas de NOTA7 onde os de menor nota possuem

maior variagao.
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Figura 31 — Média do Coeficiente de Variacao de cada Programa.

Fonte: Autoria propria

5.11 Analises temporais

Nessa secao sido expostos os resultados das analises dos programas/medidas levando
em consideracao o tempo das 3 janelas de avaliagago CAPES, para isso, filtramos os dados
para separar cada grupo de avaliacgio CAPES (NOTA3, NOTA4, ..., NOTAT) separamos
também cada um dos 3 periodos de avaliacaio CAPES, com isso obtemos uma média de

cada medida e podemos comparar para verificar a evolucao ao longo do tempo.

5.11.1 Caracteristicas de Maior Relevancia

Como neste projeto trabalhamos com uma grande quantidade de medidas, para
realizar a analise temporal utilizamos somente as 9 medidas de maior importancia na
definicao da Nota CAPES de acordo com o modelo de selegao de caracteristicas, conforme
exposto na Secao 5.4} Na Figura [32] sdo expressas as andlises temporais de cada uma das
9 medidas, onde cada medida estd em um grafico de linhas e dentro de cada grafico sao
separados os grupos de avaliagdo CAPES de acordo com a cor de cada linha, ainda dentro

do gréfico cada coluna corresponde a um periodo de avaliagio CAPES sendo eles P1 (2007

4 2009), P2 (2010 & 2012) e P3 (2013 & 2016).
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As medidas sao explicadas abaixo:

e pode se observar que o nimero de vértices representando o ntimero de pesquisado-
res diminui nos programas de NOTA3 e NOTAG6, nos demais ele cresce ao longo
dos periodos, a mesma tendéncia aplica-se ao nimero de arestas (quantidade de

publicagoes);
e 0 coeficiente de aglomeragao s6 cresce nos programas de NOTA4;

e 0 caminho médio segue a mesma tendéncia padrao do ntimero de vértices e arestas
porém de maneira mais sutil com excecao dos programas de NOTA4 que possuem

ascensao nessa medida;

e a centralidade de intermediacao é bem proxima ao caminho médio porém a queda
dos programas de NOTAG e a ascensdao dos programas de NOTA7 é muito mais

acentuada;

e 0 coeficiente de aglomeragao obedece um padrao em quase todos os programas onde
o mesmo vem decaindo ao longo do tempo, com excecao dos programas de NOTA6

que do periodo 1 para o periodo 2 tem uma ascensao;

e 0 coeficiente de clube rico nos programas de NOTA3 e NOTA7 tem a tendéncia de
decair, ja nos programas de NOTAG6 tem a tendéncia de ascensao nos programas de
NOTA4 ele tem uma queda do periodo 1 para o periodo 2, porém tem uma ascensao
do 2 para o 3 e por ultimo os programas NOTAS tem um crescimento do periodo 1

para o periodo 2 e depois tem estabilidade do 2 para o 3;

e 0o coeficiente de variacao de todos os programas é elevado por ele fica bem claro a
separagao entre os programas todos os programas tém uma queda ao longo do tempo

com excecao dos programas de NOTAT que tém uma ascensao ao longo do tempo;

e o indice de senioridade tem ascensao em todos os programas ao longo do tempo,
com excecao dos programas de NOTA6 que do periodo 2 para o periodo 3 tem uma

queda.
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Figura 32 — Anélises temporais de cada medida de grande relevancia ao longo dos 3
periodos CAPES.

Fonte: Autoria proépria

5.11.2 Indices Propostos de Colaborac3o

Os indices de colaboracao que foram propostos neste projeto também foram anali-
sados ao longo dos 3 perfodos de avaliacio CAPES e os resultados foram que: o Indice
de Primeiro Autor tem uma tendéncia de queda em todos os programas com excec¢ao
dos programas de NOTAG6 que teve uma ascensao do periodo 1 para o 2; o Indice de
colaboracao tem ascensao do periodo 1 para o 2 exceto para os programas NOTAG que é

o inverso, do periodo 2 para o 3 tem queda ou mantém se estavel exceto os programas
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NOTAG6 que tem grande ascensdo, nesse indice o destaque esta para os programas de
NOTA5 que do periodo 1 para o periodo 2 tem uma ascensiao proeminente; o Indice de
Senioridade possui uma tendéncia padrao de ascensao em todos os programas com excecao
dos programas NOTAG6 que possui uma leve decaida do periodo 2 para o periodo 3, essas
tendéncias sao expressas na Figura [33| onde é possivel verificar todas as linhas com os

grupos de programas e as colunas com os indices/periodos.
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Figura 33 — Média dos Indices Propostos ao Longo dos 3 Perfodos de Avaliacio CAPES.

Fonte: Autoria proépria

5.12 Discussoes

No Capitulo foram levantadas algumas hipoteses e nesta secao as mesmas sao
listadas a fim de discutir sobre sua validacdo no contexto dos programas brasileiros em

Ciéncia da Computagao.

1. Redes de programas com diferentes notas de avaliacao CAPES possuem

diferenca significativa em sua estrutura e dindmica:
Hipotese confirmada, pois observou-se que em todas as medidas relevantes é diferen-
ciado os valores conforme a classificaggo CAPES dos programas.

2. Programas com maiores notas CAPES possuem maior colaboracao in-
terna (intraprogramas) que os demais:

Hipotese confirmada, pois como é possivel observar nos resultados, programas mais

bem avaliados possuem maior quantidade de arestas, mesmo ponderando a medida
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e levando em consideragao a quantidade de pesquisadores, é possivel observar que
esses programas possuem menor valor na média de pesquisadores por publicagoes o

que confirma a hipétese levantada.

3. Programas com notas CAPES mais baixas possuem um maior Indice de

Primeiro Autor:

Hipotese confirmada, como é possivel observar na Figura [9] quanto menor a classifi-
cacgao dos programas, maior é o valor desse indice, o que indica que os programas
com a menor avaliagdo possuem mais integrantes que sao citados como primeiro

autores nas publicagoes;

4. Pesquisadores de programas com Nota CAPES intermediarias possuem

maior Indice de Colaboracao:

Hipotese confirmada, como observa-se nos resultados deste projeto, os maiores valores
do Indice de Colaboragao estao em programas intermediarios, sendo que os programas

NOTAS5 destaca-se dos demais como tendo o valor mais elevado.

5. Programas com notas CAPES mais elevadas possuem um grande ntimero

de pesquisadores com alto Indice de Senioridade:

Hipétese confirmada, pois o Indice de Senioridade possui alta correlacdo com a
Nota CAPES, sendo que o mesmo foi apontado por varios modelos de selecao de

caracteristicas como um atributo de grande importancia e grande correspondéncia
com a Nota CAPES.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Analisamos dados de 1.644 pesquisadores agrupados em 62 programas de pds-
graduacao em Ciéncia da Computagdo no Brasil em um periodo de 10 anos (2007 a 2016),
aplicamos 38 medidas de analises topologicas de rede juntamente com 4 novas medidas
propostas e podemos observar que as medidas estudadas podem ser significativas na analise
dos programas. Medidas de quantidade e centralidade de vértices, sao as medidas mais
relevantes na classificacao de programas usando como base a nota de avaliacdo da CAPES,
medidas de vulnerabilidade também podem oferecer dados de grande relevancia para
a avaliacao desses programas, além disso, medidas que dizem respeito ao tamanho das
redes/caminhos também foram importantes neste projeto, essas medidas reunidas podem

classificar os programas com uma alta taxa de acuracia.

Foi proposta uma medida quantitativa que analisou a média de pesquisadores para
cada publicacdo nos programas, com isso foi possivel observar e tracar um padrao de
comportamento onde, programas mais bem avaliados qualitativamente possuem menor
média de pesquisadores por publicagdo, dessa forma, pode-se afirmar que esses programas
sao mais produtivos que os demais, uma vez que a quantidade individual de publicagoes é

mais elevada que os demais programas.

Dos trés indices de colaboragdo propostos neste trabalho o Indice de Senioridade
destacou-se oferecendo uma alta afinidade com a Nota CAPES, com isso é possivel concluir
que programas com maior Nota CAPES possuem maior nimero de pesquisadores que
sao listados, por ultimo em publicacoes, indicando que esses pesquisadores possuem
maior quantidade de participagao como orientadores em projetos de pesquisa. Embora os
demais indices ndo tenha a mesma linearidade do Indice de Senioridade, eles também sao
importantes para analisar os programas e podem fornecer uma boa visao do padrao de
comportamento dos programas, uma vez que cada indice foi relevante para um determinado
grupo de programas, pois enquanto o Indice de Senioridade teve seus picos em programas
de maior avaliacdo; o Indice de Colaboracéo atingiu o dpice em programas de avaliacio
intermedidria, o que indica que nesses programas os pesquisadores sdo mais citados como
colaboradores nos projetos; o Indice de Primeiro Autor teve seu maior valor em programas
de menor avaliacao, o que indica que nesses programas grande parte dos pesquisadores

aparecem como primeiro autor.

Os programas possuem um comportamento semelhante nas andlises, todavia os
grupo de programas classificados com a NOTAG é o que mais difere dos demais sendo que
por diversas vezes onde todos os outros tinham tendéncia de ascensao em alguma medida
topoldgica ele tinha declinio e o contrario também, portanto, este grupo de programas

possui um comportamento atipico aos demais.
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Foi observado que todas as medidas utilizadas tiveram variagoes significativas ao
longo dos trés periodos de avaliacio CAPES, o que indica que os programas sao dindmicos
e por mais que um programa nao possua alteracao na nota CAPES dentre destes trés

periodos, ainda sim esse programa possui alteragoes em suas redes de colaboracao.

Pode-se entao concluir que programas mais bem avaliados em comparagao com os
menos avaliados possuem: maior quantidade de autores; maior quantidade de publicagoes;
menor caminho médio, isto é os pesquisadores estdo mais préximos aos outros; menor
quantidade de pesquisadores com grande nimero de conexao, conectados diretamente
entre si; menor quantidade de comunidades de pesquisadores com grande nimero de
conexoes entre si; maior quantidade de pesquisadores centrais, isto €, pesquisadores que
conectam outros pesquisadores (influentes); maior proximidade entre os pesquisadores,
portanto, um pesquisador pode estar a poucos outros pesquisadores de distancia de outros;
menor semelhanca entre o perfil dos pesquisadores; maior variacdo entre as medidas dos
pesquisadores; menor vulnerabilidade, portanto, se um pesquisador for removido o impacto
no programa ¢ menor; menor quantidade média de autores por publicagoes, portanto maior
produtividade do programa; maior valor de Indice de Senioridade; menor valor de Indice

de Primeiro Autor.

As analises realizadas como resultado deste projeto podem ser significativas na
classificacao dos programas, os coordenadores podem usar essas informagoes para avaliar
os pontos em que podem haver melhorias em seus programas e orientado aos dados buscar

estratégias para a evolugao dos mesmos e a ascensao na avaliagdo da CAPES.

A metodologia deste projeto pode ser estendida e aplicada em outras areas, com
isso, pode-se realizar comparagoes entre as areas observando se os padroes se mantém ou

se ha diferenca entre eles.

Foi observado também que os programas de NOTAG6 possuem um comportamento
atipico se comparado com os demais programas, como nao é o escopo deste trabalho
um trabalho futuro pode analisar esses programas e entender o que faz esses programas

diferentes dos demais.

Neste projeto os esforcos foram concentrados em dados de publicagoes de 2 tipos,
todavia, outros tipos de producgoes podem ser avaliadas, como por exemplo, participagoes
em bancas, correcao de artigos, orientagoes de projetos dentre outras medidas também

informadas no Curriculo Lattes.
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APENDICE A - DIAGRAMA DE ENTIDADE E
RELACIONAMENTO DO BANCO DE DADOS

Neste Apéndice apresentamos o Diagrama de Entidade e Relacionamento do banco
de dados gerado como resultado do processo de coleta e pré-processamento dos dados. Ao
todo foram projetadas 14 tabelas sendo que as principais sao: Pesquisadores, Publicac¢oes

e Publicagoes de Pesquisadores que ¢ a interseccao entre elas.
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APENDICE A. Diagrama de Entidade e Relacionamento do Banco de Dados
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APENDICE B - DESCRICAO DAS FONTES DE DADOS

Neste Apéndice sao detalhadas as fontes de dados utilizados no projeto sendo que
na Tabela [7| as mesmas sao classificadas com um codigo, é informada sua origem e a

descricao detalhada dela ¢é exibida.

Tabela 7 — Detalhamento das fontes de dados utilizadas.

Cédigo  Origem Descrigao
FDO001 Sistema SUCUPIRA  Arquivo em formato CSV listando todos os docentes e
seus respectivos programas, 89.255 registros no total.
FD002 Plataforma Lattes Arquivo em formato CSV extraido da Plataforma Lat-

tes descrito em (MENA-CHALCO et al) 2014), com
todos os nomes completos dos pesquisadores cadastrados
na plataforma e seus respectivos 1Ds Lattes, 4.55.770
registros no total.

FD003 Plataforma Lattes Plataforma WEB onde todos os Curriculos Lattes podem
ser acessados e visualizados.
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