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Resumo

Ao se publicar um artigo em conjunto com outros autores, um vinculo é formado pela
colaboracéo, o que pode ser caracterizado como uma rede de colaboragao cientifica. Neste
contexto, os trabalhos representam as arestas, e os autores representam os nos, formando
uma rede. E possivel compreender melhor o relacionamento e as caracteristicas existentes
entre os autores ao se utilizar os conceitos da andlise de redes sociais. Desta forma, surge a
seguinte pergunta: “E possivel estimar futuras colaboragdes cientificas a fim de compreender
a evolugao desta rede?”. Para ser possivel responder a esta pergunta, é necessario analisar
como dois nds interagem entre si, ou seja, quais fatores sdo essenciais para que uma nova
ligacéo seja realizada. O trabalho em questdo tem como obijetivo realizar a predicdo de
ligagcdes em redes de colaboracéao cientifica formadas pelos doutores brasileiros, em 8
diferentes areas do conhecimento. Como fonte de dados € adotada a Plataforma Lattes,
atualmente com 6,9 milhdes de curriculos cadastrados, que representa um dos repositérios
cientificos mais relevantes e reconhecidos mundialmente. Deste conjunto, foram utilizados
dados de 71.010 doutores, que realizaram, em conjunto, a autoria de 5,8 milhdes de
colaboragdes cientificas no periodo de 1960 a 2019, tornando este trabalho inédito devido a
sua representatividade. De forma a tornar possivel a analise e execugao do trabalho, técnicas
de aprendizado de maquinas foram utilizadas. Estas possuem a capacidade de identificar
padrées de comportamento em grandes conjuntos de dados. Para tanto, quatro algoritmos
sao utilizados: Regressao Logistica, Florestas Aleatdrias, K Vizinhos Mais Préximos e Naive
Bayes. A partir da abordagem utilizada, é possivel identificar diferentes caracteristicas das
areas do conhecimento analisando como estas influenciam o comportamento das técnicas
escolhidas. Os resultados obtidos apresentam uma média de 88% de acertos, considerando
todas as areas e todos os algoritmos, onde a técnica Florestas Aleatorias apresentou o
melhor resultado, com 99% de acertos em todas as redes analisadas. Avaliando os fatores
que influenciam o surgimento de colaboragdes cientificas, o atributo Menor Caminho se
destaca, sendo considerado o mais influente.

Palavras-chave: Redes. Colaboracao Cientifica. Plataforma Lattes.



Abstract

When publishing an article together with other authors, a link is formed by collaboration,
which can be characterized as a network of scientific collaboration. In this context, the works
represent the edges, and the authors represent the nodes of the network. By using the
concepts of social network analysis, it is possible to better understand the relationship and
characteristics that exist between the authors. Therefore, the following question arises: "Is it
possible to estimate future scientific collaborations in order to understand the evolution of this
network?". To answer this question, it is necessary to analyze how two nodes interact with
each other, that is, which factors are essential for a new connection to be made. The work
in question aims to predict the connections in scientific collaboration networks formed by
Brazilian Phd’s, in 8 different areas of knowledge. The Lattes Platform is adopted as the data
source, currently with 6.9 million registered resumes, representing one of the most relevant
and recognized scientific repositories worldwide. From this data set, data from 71,010
doctors were used, who jointly authored 5.8 million scientific collaborations between 1960
and 2019, making this work unprecedented due to its representativeness. In order to enable
the analysis and execution of this work, machine learning techniques were used to identify
behavior patterns in large data sets. For this, four algorithms are used, namely: Logistic
Regression, Random Forests, K Nearest Neighbors, and, Naive Bayes. From the approach
used, it is possible to identify different characteristics of the knowledge areas analyzed,
and how they influence the behavior of the chosen techniques. The results obtained show
an average of 88% of correct answers, considering all areas and all algorithms, where the
Random Forests technique presented the best result, with 99 % of correct answers in all
analyzed networks. The factors that influence the appearance of scientific collaborations,
the attribute Shortest Path stands out, being considered the most influential.

Keywords: Networks. Scientific collaboration. Lattes Plataform.
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1 Introducao

Através do estudo das colaboracdes cientificas, € possivel ter uma visdo geral
da comunidade cientifica, identificar grupos quem possuem uma maior intensidade em
suas colaboragdes e até mesmo auxiliar na aplicacdo de recursos financeiros de forma a
impulsionar os resultados das pesquisas cientificas (NEWMAN, 2004; DIAS et al., 2014).
A andlise de redes permite estudar como ocorrem as colaboracdes cientificas. Neste tipo
especifico de rede, os autores representam os nés, e as arestas representam trabalhos
publicados em conjunto. Este tipo de analise também pode ser utilizado em diversos outros
tipos de rede, como, por exemplo, as pertencentes a biologia, Internet, roteadores, entre
outros (BARABASI; ALBERT, 1999; NEWMAN, 2001; NEWMAN; PARK, 2003). Um tipo
especifico de rede é chamado de rede social, responsavel por motivar alguns estudos
especificos, que objetivaram compreender como ocorre o0 surgimento de novas conexdes
entre os objetivos em diferentes areas do conhecimento (NEWMAN, 2003). A partir dos
trabalhos citados anteriormente, foi possivel representar as redes matematicamente, através
da utilizacdo de grafos, o que impulsionou ainda mais as pesquisas e estudos nesta
area. Utilizando esta representacao matematica, foram adotadas métricas, além de serem
estabelecidos indices e propriedades para melhor explicar o comportamento dos objetos
pertencentes as redes.

A partir da andlise de redes, é possivel explicar diversos fenbmenos, como, por
exemplo, o surgimento das ligagdes entre diferentes n6s que compéem uma rede. Ao se
estudar o surgimento de novas arestas, a seguinte pergunta pode ser feita: "como ocorre a
evolucao da rede ao longo do tempo?". Nesse contexto, Hasan e Zaki (2011) explicam que
compreender a evolugdo de uma rede como um todo € uma tarefa complexa, devido a grande
quantidade de informagdes envolvidas no processo, e. consequentemente, ao alto custo
computacional para tanto. Partindo disto, Liben-Nowell e Kleinberg (2003) propuseram o
problema da predigcao de ligagdes, que consiste na tentativa de prever futuras ligagdes entre
0s nos de uma determinada rede. Inicialmente, foram utilizados métodos que calculavam
a similaridade entre dois nos, e, quanto mais similares eles fossem, maior a chance de
possuirem uma ligagdo entre si. Posteriormente, novas abordagens e métodos foram
utilizados, trazendo ao problema da predicao de liga¢cdes novas possibilidades e aplicagbes
em diversas areas do conhecimento (ACAR; DUNLAVY; KOLDA, 2009; ZHOU; LU; ZHANG,
2009; LIU et al., 2011). Dentre as técnicas possiveis estdo os modelos probabilisticos, os
baseados em éalgebra linear, e por fim, os relacionados a classificagcao binéria, que foram
utilizados neste trabalho. Dessa forma, € possivel utilizar algoritmos de aprendizado de
maquinas para realizar a predi¢ao de futuras ligacoes.

A abordagem utilizada por Liben-Nowell e Kleinberg (2003), que leva em conside-
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ragdo a similaridade dos nés, possibilita a sua aplicagdo em diferentes cenarios, afinal,
diversos elementos do cotidiano podem ser representados a partir dos principios relaciona-
dos as redes. Dessa forma, a predicao de ligacdes pode ser aplicada as redes sociais na
tentativa de encontrar amigos que ainda ndo fizeram algum tipo de contato em um ambiente
on-line, na propagacao de um virus através da Internet e até mesmo futuras pessoas a
serem infectadas por uma doenga(ADAMIC; ADAR, 2003; HASAN et al., 2006).

Aplicando tais conceitos a um dominio mais especifico, pode-se dirigir as atencdes
as redes pertencentes a comunidade cientifica. Ao se publicar um trabalho em conjunto
com outro cientista, uma ligacao é formada pela colaboracao realizada. Nestas redes, os
autores representam os nés, e os trabalhos escritos em conjunto representam as arestas
(MARUYAMA; DIGIAMPIETRI, 2019a). Tais redes sdo chamadas de redes de colaboragao
cientifica, ou redes de co-autoria, e foram o objeto de estudo deste trabalho.

Neste contexto, a Plataforma Lattes, mantida pelo CNPq', tem sido fonte de dados de
diversos trabalhos que visam analisar redes de colaboragéao cientificas, principalmente por
englobar dados de grande parte da produgao cientifica nacional (PEREZ-CERVANTES et al.,
2013; DIAS et al., 2013; DIAS et al., 2014; MARUYAMA; DIGIAMPIETRI, 2019a). Atualmente,
a Plataforma Lattes conta com 6.9 milhées de curriculos de individuos e representa uma
das fontes de dados cientificos mais relevantes e reconhecidas mundialmente (LANE, 2010).
O conjunto de dados registrado nos curriculos cadastrados na Plataforma Lattes possui
atributos como: nome, formacao académica, experiencia profissional, projetos, publicagdes
cientificas, entre outros. O grande volume de dados presente nos curriculos pode fornecer
informacgdes valiosas e até entdo desconhecidas (DIAS et al., 2013).

As informagoes, descritas anteriormente, contidas nos curriculos dos individuos
cadastrados na Plataforma Lattes, podem ser extraidas dessa base, de forma a realizar
diversos estudos e andlises. Em especial, por meio destas informacdes, é possivel que
redes de colaboragao cientifica sejam geradas e analisadas, a fim de compreender como
ocorre o surgimento de novas colaboragdes cientificas. Entretanto, para que seja possivel
compreender como ocorre a evolugao da rede como um todo, é necessario compreender,
inicialmente, como dois nds interagem entre si.

A rede é formada pelo relacionamento entre os nés, e, portanto, busca-se uma forma
de estimar quais pesquisadores produzirdo um trabalho cientifico em conjunto no futuro. Tal
comportamento esté presente em diversas redes sociais através das "ligagdes sugeridas".
Dessa forma, é possivel utilizar as mesmas técnicas aplicadas em nosso dia a dia para
sugestado de amigos, paginas e perfis para as redes de colaboracao cientifica estudadas
neste trabalho.

Dentre as possiveis técnicas a serem utilizadas para realizar a sugestao de novas

' Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico
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conexdes em redes sociais, o aprendizado de maquinas, que representa uma abordagem
especifica dos conceitos de inteligéncia artificial, também pode ser utilizado. Através do
emprego dessa abordagem, é possivel compreender quais atributos dos nés os fazem mais
similares uns aos outros, e, portanto, possuem uma maior chance de criarem uma ligagao
entre si no futuro. A partir disso, é possivel utilizar diferentes tipos de atributos, uma vez
que o préprio algoritmo atribuira pesos maiores aqueles que mais influenciam o resultado
final. Sendo assim, os atributos sao divididos em duas categorias: topologicos e especificos
do dominio. Para os atributos topolégicos, sao considerados aqueles referentes a prépria
rede, como, por exemplo, o0 caminho minimo entre dois nds, a quantidade de conexdes
em comum, entre outros. J& os atributos especificos do dominio sdo aqueles que estao
diretamente vinculados aos nés da rede, como, por exemplo, a cidade, instituicao e estado
de atuacéo profissional do individuo.

Isto posto, pretende-se realizar a predigéo de ligacées em redes de colaboracéo
cientifica formada pelos dados de individuos com o doutorado concluido, de 8 diferentes
areas do conhecimento, que possuem seus curriculos cadastrados na Plataforma Lattes.
Com isso, sera possivel compreender o0 comportamento dessas redes e acompanhar a sua
evolugao ao longo do tempo, identificando também os pesquisadores que poderao colaborar
no futuro.

1.1 Motivacao

A predicéo de ligacdes pode ser utilizada para diversos fins. De acordo com Newman
(2018), essa técnica pode ser utilizada para identificacdo de arestas que deveriam estar na
rede, porém ndo estao presentes no momento da observa¢do. Em muitas redes bioldgicas,
tais como teias alimentares, redes de interagdo proteina-proteina e redes metabdlicas,
para comprovar a existéncia de uma aresta entre dois nds, experiéncias em campo e
/ ou laboratoriais, normalmente muito dispendiosas, devem ser realizadas (LU; ZHOU,
2011). Como resultado, diversas redes estudadas estdo incompletas. Uma alternativa
atraente a verificagcao exaustiva de uma conexao entre cada par de vértices em uma rede
é tentar prever, com antecedéncia e com base nas conexdes ja observadas, quais nos,
provavelmente, estao conectados (CLAUSET; MOORE; NEWMAN, 2008). O estudo da
predicao de ligacbes também impacta diretamente na compreensao dos relacionamentos
entre individuos no mundo real, uma vez que, cada vez mais, as pessoas participam de
comunidades virtuais on-line (TANG, 2017).

Além de auxiliar a identificar arestas faltantes nas redes, algoritmos para predicao de
ligacdes também podem ser utilizados para prever quais conexdes serao feitas no futuro (LU;
ZHOU, 2011). Esta informacao pode ser util para futuros projetos de pesquisa e estratégias
de fomento a pesquisa. Este tipo de abordagem pode, assim, otimizar a producao dos
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pesquisadores por meio da sugestao de pesquisadores com 0s quais as parcerias sejam
promissoras (DIGIAMPIETRI et al., 2015).

Este trabalho se mostra extremamente relevante por utilizar um conjunto de dados
até entao pouco utilizado em sua completude. Através dos resultados aqui apresentados,
sera possivel estabelecer a evolugao da rede de colaboragdes cientificas dos pesquisadores
em nivel nacional, auxiliando as agéncias de fomento na escolha de futuros pesquisadores
que podem trabalhar em colaboracao.

1.2 Objetivos

Com o objetivo de propor uma estratégia para predigéo de futuras colaboracoes
cientificas, foram utilizados os curriculos de individuos com doutorado concluido, de 8
diferentes areas do conhecimento, cadastrados na Plataforma Lattes.

Para alcancar tal objetivo, sdo realizadas as seguintes tarefas:

e Obtencgéao dos curriculos da Plataforma Lattes;

e Selecao do conjunto de interesse para desenvolvimento do trabalho;

e Geracao das redes de colaboracao cientifica dos doutores pertencentes a 8 areas
especificas do conhecimento;

e Analise baseada em redes para identificagdo de atributos relevantes a colaboragao
cientifica;

e Analise de métricas estruturais de analise de redes sociais para obtengdo de dados
topoldgicos das mesmas;

e Filtragem e organizacado dos dados referentes a pesquisadores com publicacdes
no periodo determinado, e pertencentes as areas previamente estabelecidas em
diferentes periodos de tempo;

e Aplicacao de diferentes algoritmos de predi¢ao de futuras colaboracoes;

e Andlise e comparacao das redes dos representantes de cada uma das 8 areas do
conhecimento selecionadas, no que diz respeito a predi¢ao e as futuras contribuicoes
cientificas previstas para determinada area.

1.3 Organizacgao do trabalho

O texto esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apresentados 0s
estudos previamente realizados, técnicas utilizadas e resultados obtidos. J&4 o Capitulo 3
€ dedicado a definicdo de alguns conceitos que serdo importantes para compreensao do
estudo aqui realizado. O Capitulo 4 apresenta a metodologia aplicada, onde sdo explicadas
todas as técnicas e decisbes tomadas para que o0s objetivos propostos sejam atingidos. Os
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resultados obtidos a partir dessa metodologia sao apresentados no Capitulo 5. Por fim, uma
concluséao e alguns trabalhos futuros sdo apresentados no Capitulo 6.



2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os trabalhos relacionados a este estudo.
Inicialmente, a Secao 2.1, apresenta estudos relacionados a analise de redes sociais,
bem como alguns exemplos de redes que ja foram objetos de pesquisa anteriormente.
Posteriormente, na Secao 2.2, sdo apresentados os estudos na area de predicao de
ligagGes.A partir disso, € possivel conhecer as principais referéncias no tema, assim como
alguns estudos que possuem objetivos similares aos aqui apresentados. A Secao 2.3
apresenta trabalhos relacionados as redes de colaboragéao cientifica e estudos realizados
com foco na Plataforma Lattes. Este entendimento se faz necessario uma vez que serao
utilizados os conceitos de analise de redes sociais, juntamente com as técnicas de predi¢ao
de ligagdes para prever futuras colaboragdes cientificas no conjunto de individuos com
o doutorado concluido, de 8 diferentes areas, com curriculos cadastrados na Plataforma
Lattes.

2.1 Analise de redes

Iniciando os estudos a respeito de redes complexas, Barabasi e Albert (1999),
apresentam conceitos-chave, onde sao discutidos principalmente os fenémenos que levam
a existéncia de um alto grau de organizacao entre os nés da rede, caracterizando, assim, a
escalabilidade de redes complexas. Como sera visto posteriormente, os graus de uma rede
representam uma caracteristica extremamente importante na analise destes.

Tentando entender o efeito "mundo pequeno" — um antigo ditado popular conhecido
por atestar que todos estamos a 6 pessoas de distancia uns dos outros — Newman e
Watts (1999) realizam uma analise das redes sociais para tentar identificar a distancia entre
os nés da rede. Em uma afirmagao importante para a época, os autores destacam que
redes sociais ndo sao aleatérias, muito pelo contrario, existem localidades na rede onde a
probabilidade de existir uma conexao entre dois nds pode ser maior ou menor.

Ainda tentando compreender caracteristicas fundamentais das redes, Newman e
Park (2003) salientam as principais diferencas entre redes sociais e ndo sociais. Especi-
ficamente, é destacado que a relagcédo entre os graus dos nds adjacentes das redes séo
positivamente correlacionados nas redes sociais, enquanto nos outros tipos de rede essa
correlagéao é negativa. Em segundo lugar, redes sociais mostram alto nivel de agrupamento.
Como conclusao, é possivel afirmar que as redes sociais sao divididas em comunidades,
enquanto as nao sociais, ndo apresentam esta diviséo.

Jaem Newman (2003) sédo estudados os padrdes das redes e as suas tendéncias em
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possuir conexdes com nds que estejam mais préximos. Ao longo do trabalho, o conceito de
assortatividade é demonstrado ao longo de diversas redes no mundo real. Tal conhecimento
pode ser aplicado, por exemplo, no combate a epidemias. Ao compreender o comportamento
da rede, é possivel entender como a doencga se espalha e retirar os nés importantes,
impedindo, consequentemente, a proliferacdo da mesma. E criada uma métrica, chamada
de coeficiente de assortatividade, que objetiva mensurar e avaliar a tendéncia de ligagcbes
com ndés similares ocorrerem.

Com o objetivo de compreender a importancia da heterogeneidade em redes, Han
(2009) apresenta um trabalho a respeito da influéncia entre os nés. O autor propde quatro
métodos para resolucao de problemas em redes: distincdo de objetos semanticamente
iguais, veracidade de informacées em uma rede, andlise on-line de informagdes, e, por
ultimo, uma metodologia para ranqueamento e agrupamento de objetos similares. Como
conclusao, é destacado que existe muito conhecimento a ser descoberto na andlise de
redes, e que ha necessidade de realizar mais estudos sistematicos na area.

Ja com o objetivo de compreender a influéncia entre os n6s de uma rede, Wang e
Groth (2010) criaram um framework que tem como objetivo medir o impacto de um conjunto
de variaveis no desenvolvimento da rede. Os modelos propostos resultam em uma rede
de influéncia, onde s&o apresentados os impactos das variaveis ao longo do tempo. Em
um dos estudos de caso, os autores analisam uma rede de co-autoria, com o objetivo de
compreender a influéncia entre os tépicos de pesquisa e os autores de projetos. Através
da analise, foi constatado que um topico popular em um ano, tende a ser menos popular
no ano seguinte. Ou seja, os autores dos trabalhos da conferéncia estudada tendem a ser
influenciados pelos tépicos de pesquisa que representam uma lacuna no conhecimento, e,
quando conseguem auxiliar no preenchimento deste espago, passam para outro desafio
que ainda nao foi completamente resolvido. Esse tipo de analise propicia uma nova fonte
para compreensao do relacionamento entre 0s n6s de uma rede.

Para entender como redes se desenvolvem e relacionamentos surgem, Qiao et
al. (2014) criaram um modelo para simular a evolucdo de uma rede social. Esse tipo de
técnica auxilia no entendimento da interacao entre as estruturas da rede no processo. Os
resultados da simulagdo mostraram que é possivel reproduzir o comportamento das redes
reais tanto em um nivel macro, quanto em um nivel micro. A partir do momento em que
o modelo de simulagdo consegue se comparar com um modelo real, € possivel entender
0s mecanismos de evolucdes das redes sociais e analisar as diferencas e similaridades
entre diferentes tipo de redes. Ainda tratando das redes sociais, Stattner e Collard (2015),
utilizaram as estruturas topoldgicas das redes como fonte de conhecimento. Dentre os
objetivos abordados, os autores buscam criar um modelo para a extragdo de comunidades
nas redes sociais, que podem ser entendidos como grupos homogéneos de nés e arestas.

Parand, Rahimi e Gorzin (2016) destacam a importancia da analise de redes sociais
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e as possiveis estratégias para investigar estruturas sociais através de redes e teoria
dos grafos. Os autores combinam duas técnicas utilizadas na literatura, inferéncia fuzzy
e centralidade eigenvector, para obter a importancia de nés especificos na rede. Ainda
baseado na centralidade, porém dessa vez na centralidade das arestas, Li et al. (2019),
utilizam essa métrica para fazer a detecgdo de comunidades em redes sociais. De acordo
com os autores, encontrar, em uma rede, grupos de nds que possuem interesses em comum
€ um tdpico relevante para os pesquisadores devido a sua aplicagdo em e-commerces e
redes sociais.

2.2 Predicao de ligacbes

Liben-Nowell e Kleinberg (2003) sdo pioneiros na area de predigao de ligagbes em
redes. Seus estudos sao até hoje considerados o ponto de partida para este campo. O tema
€ introduzido com foco nas redes sociais € no seu dinamismo. Ao longo do tempo, novas
arestas sao adicionadas as redes, o que representa o surgimento de novas interagdes na
estrutura social. Os autores definem o problema da predi¢do de links como: dada uma
rede social em um momento t, o objetivo é prever, com precisdo, as arestas que seréao
adicionadas a rede durante o intervalo t e um tempo futuro t. Além disso, € realizada a
seguinte pergunta: até onde a evolugcao de uma rede social pode ser modelada usando
caracteristicas intrinsecas da propria rede? A predicao de links, ou ligacdes, nesse contexto,
permite descobrir individuos que ja estao trabalhando juntos, porém a sua interagao ainda
nao foi diretamente observada (KREBS, 2002). Ao longo do trabalho, séo utilizados diversos
métodos para tentar prever as arestas faltantes em diferentes redes. A performance dos
preditores escolhidos € bem baixa, e, portanto, os autores destacam que ainda existe um
longo trabalho a ser realizado nesta area.

Ainda em 2003, Adamic e Adar (2003) realizam um estudo a fim de investigar a
partir de qual fonte de informagao seria possivel de indicar relacionamentos entre usuarios.
Os autores consideraram os seguinte pontos: textos similares nas paginas pessoais; links
referenciando a pagina de outros usuarios; links recebidos, ou seja, quem escreveu sobre
determinada pessoa em sua pagina pessoal; e, por ultimo, listas de e-mail. Cabe ressaltar
que a Internet no ano de 2003 n&o apresentava as mesmas caracteristicas de hoje. Portanto,
essas foram as fontes de informacao disponiveis para compreender os relacionamentos em
uma rede. Ao longo do trabalho em questao sao realizadas diversas etapas para entender a
ligacdo de um usuario com outro. Para isso, o autor se refere ao problema como "predicao de
relacionamentos”, e, utiliza um ranqueamento de pessoas similares para prever as ligacoes
faltantes. Ao final do estudo, uma parcela dos individuos participantes recebeu a listagem
das pessoas mais similares a eles, e, frequentemente, os reconheciam. O autor salienta
que o grande desafio de tais andlises € possuir apenas um pequeno conjunto de dados,
que representa uma infima porcao dos dados reais.
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E importante compreender que ambos os trabalhos de Liben-Nowell e Kleinberg
(2003) e Adamic e Adar (2003) foram publicados no mesmo ano, e sugerem o mesmo tépico
de pesquisa em aberto.

Posteriormente, Hasan et al. (2006), através de técnicas de aprendizado de ma-
quinas, desenvolvem um modelo de classificacdo responsavel por identificar o conjunto
de autores que possuirdao um trabalho em conjunto no futuro. O autor destaca que esse
tipo de trabalho pode auxiliar em diversas areas do conhecimento, como, por exemplo:
encontrar ndés escondidos em uma rede social formada por terroristas, e analisar como
uma doenca, noticia ou virus se espalharao pela rede. Sao utilizadas duas bases de dados,
uma contendo 156.561 autores, outra contendo 1.564.617. Como resultados, os autores
atingiram uma precisao de 90,56% para a primeira base de dados, e, 83,18% para a se-
gunda. Essa diferenca € explicada pelo fato da primeira base ser mais balanceada do que a
segunda. Outro fator importante é que a primeira rede utilizava um periodo de 5 anos, ja a
segunda possuia 15 anos de publicagdes. Dessa maneira, é possivel que o interesse dos
pesquisadores tenha mudado ao longo deste periodo, influenciando no comportamento do
algoritmo.

Ja Zhou, LU e Zhang (2009) tem como objetivo responder a seguinte questado: €
possivel encontrar um meio-termo que garanta uma alta precisao e utilize um baixo poder
computacional no problema da predicao de ligacoes? Para isso, € utilizado um framework
simples, que tem como base a similaridade dos nés. O framework é aplicado em seis
redes diferentes e nove métricas locais sao testadas para chegar a uma conclusao. Como
resultado, a caracteristica mais simples, chamada de vizinhos em comum, possui a melhor
performance. Além disso, € proposta uma nova métrica chamada Resources Allocation(RA),
motivada pelo processo de alocacao de recursos. O autor destaca que outras medidas
podem oferecer predicdes melhores, porém o custo computacional seria mais alto.

LG e Zhou (2009) demonstram que a area de predicao de ligagdes tem sido bastante
estudada ao longo dos anos, mas a maioria dos estudos néao leva em consideracédo o
peso das arestas. Neste estudo, sdo utilizadas trés redes ponderadas diferentes, duas de
co-autoria e uma do sistema de transporte aéreo dos Estados Unidos. Nas duas primeiras
redes, 0 peso das arestas é referente a quantidade de artigos publicados em conjunto. J& na
rede de transportes aéreos, o0 peso € a frequéncia com que voos ocorrem de um aeroporto
ao outro. Para a surpresa dos autores, ao se utilizar uma rede ponderada, a performance é
pior do que utilizando grafos ndo ponderados. Tal descoberta vai de acordo com a teoria
dos lagos fracos, proposta por Granovetter (1977); os "lagos fracos", em algumas redes,
ndo sao tao fracos quanto os pesos sugerem.

Inspirados no conceito da homofilia — que diz que pessoas com interesses similares
tendem a se conectar uns com 0s outros, e também, pessoas com interesses similares
possuem uma maior probabilidade de se tornarem amigos — Yang et al. (2011) apresentam
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um modelo que leva em conta a propagagao das amizades e interesses na rede, integrando,
assim, o aprendizado por interesses e a predicao de ligagdes em um Unico processo. Esse
modelo realiza a juncdo de uma rede de amizades e uma de interesses, de forma a conectar
um usuario aos itens de potencial interesse, e, posteriormente, realizar a ligacao entre
usuarios com comportamentos similares. Ainda utilizando os mesmos conceitos, Gong et al.
(2011) trabalham de forma a utilizar simultaneamente a estrutura da rede e as informacgdes
dos atributos dos nés para melhorar a performance dos resultados da predicao de ligagées.
O trabalho é motivado pela interacdo observada e a homofilia encontrada entre a estrutura
da rede e os atributos dos nds. Os autores conseguem demonstrar que € possivel inferir
atributos via predicao de ligagdes. Para isso, um modelo de analise de redes sociais é
utilizado, e, através dessa metodologia, a performance do estado da arte € alcancada. Ao
combinar a inferéncia de atributos com a predicao de ligagdes, uma precisdao ainda mais
alta é atingida.

Por ter ganhado a atencéo dos pesquisadores, trabalhos que objetivam analisar o
problema da predicao de ligagdes mais profundamente também foram realizados, como
€ o caso de Lichtnwalter e Chawla (2012), que pesquisam os maiores desafios ao se
trabalhar nessa area. Entre eles podemos destacar: (i) extragdo dos dados para teste e
treino, uma vez que é necessario manter a mesma estrutura da rede; (ii) direcionalidade;
caso seja utilizado um grafo direcionado, os resultados podem sofrer um grande impacto;
(iii) desbalanceamento de classes, ou seja, a proporcao de conexdes existentes é muito
pequena se comparada com todas as possibilidades possiveis. Tais fatores impossibilitam a
comparagao entre os estudos existentes. Portanto, o objetivo deste trabalho € proporcionar
referencial relacionado a esses desafios, bem como uma série de padrdes e recomendacdes
para aqueles que estejam realizando uma pesquisa relacionada a éarea.

Analisando a importancia dos atributos topolégicos das redes ao se realizar um
trabalho de predicao de ligagdes, Hu et al. (2012) destacam que esses métodos podem
propiciar o descobrimento de vestigios ou evidéncias importantes a respeito dos meca-
nismos que controlam a evolugao das redes. Em virtude da dificuldade de aquisigao de
informacdes relacionadas ao dominio, normalmente informagdes relacionadas a topologia
da rede em si sao utilizadas ao se trabalhar com o problema da predicao de ligacoes. Os
autores salientam que a performance da metodologia proposta depende fortemente da
heterogeneidade dos graus da rede. Se todos os nds possuirem basicamente o mesmo
grau, consequentemente serdo geradas predi¢cdes ruins. Isso indica a importancia de se
considerar a topologia como fator fundamental para a predi¢do de ligagoes.

Em um trabalho similar ao desta dissertagao, Digiampietri et al. (2015) tem como
objetivo realizar a predigéo de ligacdes na rede de colaboragao cientifica formada pelos
pesquisadores dos programas de pés graduacdao em Ciéncia da Computacdo. Foram
utilizados os curriculos de 657 pesquisadores, que atuaram nos triénios de 2004-2006 e
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2007-2009. Sao combinados atributos estruturais da rede e também atributos especificos
do dominio. Apds utilizar diversos mddulos para resolucéao dos problemas relacionados a
predicao de ligagdes citados acima, o autor alcanga uma precisdao média acima de 99%.
Como é destacado no trabalho, além das consideragdes citadas anteriormente, trés outros
fatores podem ter impactado positivamente os resultados: (i) foram utilizados atributos
estruturais diferentes dos encontrados na literatura; (ii) foram utilizados atributos especificos
do dominio; (iii) os dados utilizados nos testes representam um conjunto homogéneo, e
todos os professores trabalham nos programas de pos graduagao na mesma area ha dois
triénios.

Utilizando os mesmos conceitos relacionados a predicao de ligagdes, é possivel
analisar os n6s mais influentes de uma rede. Levando isso em consideragao, Daud et al.
(2015) tentam encontrar individuos em ascensao em uma rede através da utilizagao de
uma abordagem de aprendizado de maquinas. Mais especificamente, o objetivo é predizer
futuros n6s em ascensao no dominio das redes de co-autoria. O resultado do classificador
deve ser: "O académico em questao tem potencial para se tornar uma estrela em ascensao
ou ndo". Sao utilizados os dados DBLP', com a inclusdo da base de dados Arnetminer?.
Foram selecionados 44.167 pesquisadores, onde 1.000 instancias foram criadas. O autor
também realiza o balanceamento das classes escolhendo nés aleatérios que deixam as
instancias utilizadas balanceadas. Como conclusao, a quantidade de dados influenciou
positivamente os resultados, indicando que quanto maior o conjunto de dados, maior a
precisdo encontrada. A lista dos autores ranqueados € fiel ao mundo real. A aplicagéo
deste conceito, utilizando de conhecimentos do dominio da base de dados, foi considerada
funcional.

Ainda utilizando o conceito de influéncia, Wu et al. (2019) propdem uma nova métrica,
tendo como base caracteristicas locais e globais. Para tanto, um framework baseado na
similaridade dos néds, que leva em consideracgéo a influéncia de cada um sobre a rede, é
criado. Dessa forma, sabendo quais nés sao mais importantes para a rede como um todo,
pode ser realizado um aperfeicoamento das métricas locais. A proposta € testada em redes
ponderadas e ndo ponderadas, e, por fim, é validada.

Realizando uma reviséo sistematica na area de predicéao de ligacdes, (MARUYAMA;
DIGIAMPIETRI, 2019b) destacam que entre os anos de 2010-2011 houve um aumento
de 71% nas publicagdes a respeito do assunto. Neste contexto, LU e Zhou (2011) tem
como objetivo apresentar uma discusséo detalhada dos novos desenvolvimentos na area
da predicao de ligagdes. De acordo com o autor, muitos trabalhos ndo levaram em conta o
estudo de redes complexas, desconsiderando inclusive, as caracteristicas estruturais das
redes, que podem gerar informagdes Uteis para a descoberta de liga¢des faltantes. Em
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contraponto, alguns trabalhos desenvolvidos por fisicos que utilizam estudos probabilisticos
apresentam resultados promissores. Ainda buscando compreender as melhores técnicas
para o problema da predi¢do de ligagdes, Hasan e Zaki (2011) destacam que compreender
toda a evolugdo de uma rede é uma tarefa complexa, mas, entender a associagao entre
dois nos especificos € mais simples. Para tanto, algumas perguntas podem ser feitas: Como
o padrao de ligacbes muda com o tempo? Quais fatores orientam essas ligagées? Como
a ligagdes entre dois nos é afetada por outros n6s? Para responder as perguntas, o autor
utiliza a formulacao do problema dada por Liben-Nowell e Kleinberg (2003) e realiza uma
pesquisa das abordagens existentes com foco, principalmente, em grafos formados por
redes sociais.

2.3 Colaboracéao cientifica e a Plataforma Lattes como fonte
de dados

Newman (2001) apresenta um estudo de uma rede de colaboragbes cientificas
composta por um milhdo de pesquisadores e seus trabalhos publicados. Sao utilizados
quatro conjuntos de dados: pesquisadores na area bio-médica, pesquisadores de fisica
tedrica, pesquisadores da area de fisica de altas energias, e, por ultimo, uma rede de
pesquisadores da area de ciéncia da computacao. O autor analisa diversas propriedades
das redes sociais, que serdo explicadas no Capitulo 3, como, por exemplo: os graus de
separacao entre os nés da rede, o agrupamento dos nds, entre outros. De acordo com o
autor, as comunidades cientificas constituem um "pequeno mundo". Também foi observado
que algumas as redes formadas por algumas areas sao altamente agrupadas, enquanto
outras ndo. Nesse caso, as propriedades das comunidades cientificas podem influenciar
este comportamento. Outro ponto a ser destacado é que o trabalho apresentado consiste
apenas uma primeira andlise das redes de colaboracao citadas.

Ainda utilizando as redes de colaboragéo cientifica, Newman (2004) apresenta um
estudo a respeito de trés redes em particular: biomedicina, fisica, e, matematica. O autor
apresenta diversas caracteristicas das redes de colaboragao cientifica, e realiza diversas
analises para compreender o comportamento dos nés nessa rede. Existem similaridades e
diferencas entre elas, como, por exemplo, todas parecem possuir uma distribui¢cao similar
com relagdo aos coautores. A maioria possui um pequeno grupo de pesquisadores, que tra-
balham juntos ha algum tempo, enquanto um pequeno grupo possui centenas, ou as vezes,
milhares de coautores. E destacada a importancia das redes de colaboragéo cientifica, e
como elas apresentam informagdes meticulosas, bem documentadas e até mesmo com
eventos temporais do relacionamento social e profissional dos cientistas.

Buscando destacar a importancia da colaboracao cientifica, Abbasi, Altmann e
Hwang (2010) realcam que a colaboracgéo leva a trabalhos melhores, aumentando o impacto
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dos resultados, diminuindo os recursos utilizados, entre outros. Portanto, avaliar os pesqui-
sadores, com base em sua produtividade se tornou um fator importante. Com esse objetivo,
o autor propde a criacao de um indice para quantificar as atividades de colaboragcao dos
pesquisadores e outro para as atividades de colabora¢do na comunidade. Tais indices levam
em conta a quantidade de resultados gerados pela pesquisa, e, também, a qualidade destes
resultados, para indicar o quéao importante é a colaboracao de determinado pesquisador.
Através da aplicacdo dos indices criados em uma rede contendo 1.815 autores e 2.139
publicacdes, foi possivel identificar a importancia dos pesquisadores, bem como o quanto
de colaboragao existe para os pesquisadores fora da comunidade. Os indices propostos
pelos autores do trabalho também sao mais precisos do que os utilizados na literatura
apresentada na época. Apesar disso, possuem duas limitagdes: exigem uma quantidade
maior de informacdes na rede e sdo mais caros computacionalmente. Apesar disso, 0s
indices apresentados no artigo em questao oferecem um primeiro auxilio ao identificar
pesquisadores que sao adequados a liderar um projeto de pesquisa, por exemplo.

Ja utilizando a Plataforma Lattes, Digiampietri et al. (2012) abordam a importancia
deste repositorio no compartilhamento do conhecimento cientifico. O objetivo do trabalho
€ realizar a extragdo da maior quantidade possivel de curriculos. Para isso, os autores
dividem o trabalho em duas etapas, na primeira delas, sao realizadas 80 buscas na propria
Plataforma Lattes por diferentes areas do conhecimento. Nesse momento, sdo obtidos os
identificadores de cada um dos curriculos retornados nessa busca, que posteriormente,
durante a segunda etapa, serao utilizados para extracdo dos dados correspondentes.
Através dessa estratégia, foram extraidos 1.236.548 curriculos, que foram analisados,
estudados e utilizados como conjunto de dados para caracterizacao da rede de colaboracao
cientifica obtida. Como concluséo, os autores destacam a grande quantidade de informagdes
que podem ser utilizadas tendo como base a Plataforma Lattes, afirmando que esta é uma
das bases mais completas do mundo.

Perez-Cervantes et al. (2013) apresentam uma abordagem que tem como objetivo
obter a influéncia de um individuo em uma rede de colaboragao. Para tanto, é utilizado um
preditor de ligacbes baseado em métricas locais da estrutura da rede. A influéncia individual
colaborativa é obtida levando em consideragao a influéncia de um determinado pesquisador
na predicao de ligagdes da rede como um todo.

Em Perez-Cervantes (2015) a descricdo dos métodos utilizados no trabalho citado
anteriormente é detalhada. Sao utilizados dados de 47.555 pesquisadores da Plataforma
Lattes, que foram obtidos através da utilizagdo do ScriptLattes (MENA-CHALCO; JUNIOR,
2009). Como resultado, as medidas da influéncia colaborativa apresentam correlagao inversa
significativa quando comparadas com as medidas de centralidade mais conhecidas. Tal fato
demonstra a efetividade das métricas propostas. Outro fator importante € que a metodologia
descrita pode ser calculada independentemente para cada vértice, sem a necessidade de
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um calculo global, reduzindo, assim, o custo computacional.

Dias et al. (2013) descrevem uma abordagem para extracdo dos curriculos da
Plataforma Lattes e construcdo de uma rede de colaboracao cientifica. A relacédo entre
os colaboradores é realizada através da presenca de um ou mais trabalhos em conjunto.
Através do framework construido, sdo apresentadas redes que possuem palavras-chave em
comum, participaram de um mesmo congresso ou até mesmo de uma mesma area. Ja em
Dias et al. (2014), os autores apresentam um método detalhado para formacao das redes e
andlise das propriedades presentes nelas. Além das redes abordadas em Dias et al. (2013),
sao geradas as redes de um programa de pés graduacao especifico, redes de autores
que utilizaram as mesmas palavras chaves, e, também, uma rede formada apenas por
palavras-chave. De acordo com os autores, esta Ultima rede possui uma grande relevancia,
pois representa o quao importante uma palavra-chave € no conjunto de dados analisados
e quais seus principais vinculos. Também é importante destacar que o algoritmo utilizado
para criacao das redes de colaboracao possui um custo computacional mais baixo do que
os outros métodos propostos anteriormente na literatura. Como resultado, é possivel se
construir grandes redes, contendo milhdes de registros.

Com o objetivo de identificar como ocorre a colaboragao cientifica entre os principais
pesquisadores do Brasil, Dias, Moreira e Dias (2018) realizam um estudo utilizando os
curriculos dos bolsistas de produtividade. Tal bolsa é paga pelo CNPq pela exceléncia nas
pesquisas e trabalhos desenvolvidos. Dessa forma, os bolsistas pertencem a um seleto
grupo de pesquisadores que se destacam na realiza¢ao de pesquisas cientificas. Através
da anadlise conduzida, € possivel perceber, por exemplo, que nas modalidades mais altas
de bolsas, a colaboracédo entre os cientistas ocorre de forma mais intensa. Também é
possivel analisar os tipos de publicagcées (anais de congresso ou periddicos) dadas as
modalidades. Diante disto, € destacada a importancia da colaboracao cientifica para o
avango do conhecimento.

Tendo em vista os estudos aqui apresentados, este trabalho se destaca na utilizagao
dos conceitos de andlise de redes sociais para predigao de ligagdes, utilizando um conjunto
de dados, até entao, pouco explorado pelos pesquisadores.

2.4 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as principais referéncias utilizadas para o desen-
volvimento do trabalho aqui realizado. Inicialmente, foram apresentados alguns trabalhos
sobre andlise de redes sociais, com o objetivo de fornecer uma base a respeito do dominio
do problema a ser resolvido. Posteriormente, foram abordados trabalhos que tiveram como
objetivo a predigao futuras ligacées em redes. A partir da apresentagao de tais conceitos,
0 objeto de estudo deste trabalho, redes de colaboragéo cientifica, é abordado. Alguns
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trabalhos que analisaram tais redes sao apresentados, bem como a Plataforma Lattes, fonte
de dados a ser utilizada.
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3 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sera apresentada a fundamentacéo tedrica referente aos temas
abordados ao longo da dissertagao. Inicialmente, a Secao 3.1 diz respeito a conceitos
relacionados a redes, explicitando como estas podem ser representadas, bem como suas
diferentes caracteristicas e propriedades. Tais conceitos se fazem importantes, uma vez
que algumas propriedades das redes serao utilizadas como atributos para a predicéo de
ligacdes. Posteriormente, na Segao 3.2, o problema da predicao de ligagbes sera explicado
formalmente, onde serdo elencadas as diferentes abordagens para resolucao deste e
vantagens e desvantagens de cada uma delas. Por fim, a Secao 3.3 apresenta as técnicas
de aprendizado de maquinas utilizadas no trabalho.

3.1 Analise de redes Sociais

A andlise de redes sociais (ARS) tem como objetivo entender a complexidade social
por meio da representagéo das redes através da utilizagdo de grafos (POTGIETER et al.,
2009). Do ponto de vista da ARS, o ambiente social pode ser representado pelos padrées ou
regularidades nos relacionamentos entre unidades que interagem entre si (WASSERMAN;
FAUST, 1994). A predicao de ligagdes influencia crucialmente no trafego e nos rendimentos
de uma rede social, e normalmente é reconhecida como uma das tarefas mais importantes
na analise de redes sociais (YANG et al., 2011). Neste contexto, grafos podem ser utilizados
como ferramenta de representacédo visual das redes.

Uma rede pode ser representada como um grafo G = (V, A), que consiste em
um conjunto finito, ndo vazio de vértices V = V(G) e um conjunto A = A(G), formado por
pares de elementos de V, chamados de arestas de G (BONDY; MURTY et al., 1976).
A Figura 1 apresenta um grafo, onde os pontos V1, V2, ... Vn representam os nos; no
cenario especifico deste trabalho, estes representariam os pesquisadores que possuem
seu curriculo cadastrado na Plataforma Lates, e as arestas A1, A2, ... Anrepresentariam a
ligacdo entre os nos. Nesse caso, as arestas podem ser entendidas como uma colaboracéo
cientifica entre dois pesquisadores.

Como pode ser visualizado na Figura 1, os vértices V1 e V2 estao ligados pela aresta
A1. Neste contexto, os dois vértices representariam dois autores, que juntos publicaram
o artigo A71. Da mesma forma, as demais arestas e vértices representam autores e seus
artigos publicados, formando, a partir disso, uma rede de colaboragao cientifica.

Em uma das contribuicdes mais importantes para a area, Wasserman e Faust
(1994) apresentam um vasto estudo a respeito de caracteristicas, propriedades e conceitos
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Figura 1 — Exemplo de um grafo

Fonte: Autoria Propria

utilizados para andlise de redes sociais. Eles serdo apresentados a seguir:

Ator: Os atores e seus relacionamentos sao elementos fundamentais na constituicao
de uma rede social (STROELE; ZIMBRAO; SOUZA, 2012). Alguns exemplos s&o:
pessoas em um grupo, departamentos de uma empresa, agéncias de servigo publico
em uma cidade, ou nagdes ao redor do mundo. Apesar da sugestao trazida pelo termo,
os atores nao possuem, necessariamente, a habilidade de agir. A maioria das redes
sociais focam em conjuntos de atores que sao todos do mesmo tipo;

Ligacoes Relacionais: Atores estdo ligados uns aos outros por ligagdes relacionais.
A caracteristica mais importante destes objetos é que eles estabelecem uma ligacao
entre um par de atores. Durante o restante do trabalho, as ligagbes relacionais serao
referidas apenas como ligagoes;

Diade: A diade é constituida por um par de atores e uma, possivel, relacao entre
eles. Por estabelecer um vinculo entre dois atores, uma ligac&o € considerada uma
propriedade do par, e ndo de cada um individualmente.

Triade: Também é possivel realizar uma analise levando em consideragao um con-
junto maior de atores. Muitos métodos de analise de redes sociais focam nas triades,
que podem ser entendidas como um subconjunto de trés atores e as, possiveis,
ligagbes entre eles;

Subgrupo: Pode-se definir um subgrupo como qualquer subconjunto de atores e
todas as ligagdes entre eles;

Grupo: Ao realizar a andlise de redes, ndo apenas os relacionamentos entre diades,
triades ou subgrupos que importam, existem outros elementos a ser considerados.
Um grupo € uma colecao de todos os atores nos quais os relacionamentos devem
ser medidos. Em alguns casos, um grupo pode ser constituido por um conjunto finito
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de atores, que sao tratados separadamente por alguma razdo. No presente trabalho,
0s grupos sao formados pelas areas do conhecimento, onde apenas o grupo de
pesquisadores pertencentes aquela determinada area é analisado;

e Relacao: A relagao se refere ao conjunto de vinculos de um tipo especifico medido
em pares de atores de um determinado grupo;

Apés entender o0 que é um ator, um grupo, e uma relacao, pode-se compreender
melhor a definicao de rede social. Uma rede social consiste de um conjunto finito de atores
e 0 seu relacionamento. A presenca de informacéao relacional é uma caracteristica critica e
precisa da rede social.

Devido as suas diferencas nos padrdes de correlagdo entre os graus dos vértices
adjacentes e os altos niveis de agrupamento encontrados, as redes sociais séo funda-
mentalmente diferentes de outros tipos de sistemas em redes (NEWMAN; PARK, 2003).
Portanto, serdo apresentadas algumas propriedades especificas das redes sociais, que
seréo posteriormente utilizadas para predi¢ao de ligagdes.

e Graus de Separacdo: E a distancia minima, em termos de nimeros de nés na rede,
entre todos os pares de nés na rede, pelos quais uma conexao existe (NEWMAN,
2001). Pode-se entender esse conceito como a quantidade de passos necessarios
para fazer com que o pesquisador "A” consiga interagir com o pesquisador "E”,
conforme demonstrado na Figura 2. Nesse caso, seria necessario passar pelos nés C
e D para posteriormente chegar ao n6 E.

Figura 2 — Graus de Separacao

Fonte: Autoria Propria

e Assortividade: Segue o principio de que tendemos a ser semelhantes aos nossos
amigos. Dessa forma, vistos coletivamente, um grupo de amigos possui caracteristicas
em comum (PEREZ-CERVANTES, 2015). Também pode ser entendido como grau de
correlacao entre 0s nos e é apresentado numericamente, entre 1 e -1, onde um valor
positivo indica que pesquisadores com mais colaboradores tendem a colaborar com
outros que também possuem uma grande quantidade de colaboradores. Ja um valor
negativo indica o oposto (NEWMAN, 2004). Diversas métricas podem ser utilizadas
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para realizar esse calculo. Normalmente, na teoria dos grafos, utiliza-se o grau dos
vértices. Outra forma de compreender a assortividade é pensar no trabalho em equipe,
Ou seja, uma equipe com muitos membros tende a colaborar com uma outra equipe
que possui um numero de membros similar.

e Mundo pequeno: Milgram (1967) apresenta o primeiro estudo destinado a entender
o fendmeno conhecido como "Mundo Pequeno”. Neste primeiro estudo, o autor chega
a conclusao de que, nos Estados Unidos, as pessoas estdo a 5 passos uma das outras.
Buscando entender o efeito deste fenédmeno em outras redes, Kleinberg (2000) explica
que o efeito mundo pequeno possui algumas caracteristicas diferentes a depender da
rede sendo estudada. A partir destes estudos, pode-se concluir que, na maioria das
redes, a distancia tipica entre os nés é surpreendente pequena (NEWMAN, 2018).

e Homofilia: E o principio que diz que uma interagdo entre pessoas com interesses
similares ocorre com uma frequéncia maior do que com pessoas com interesses
diferentes (MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001). Este € um dos mecanismos
fundamentais que dirigem o dinamismo das redes sociais (YANG et al., 2011). Nas
redes de colaboragéo cientifica, existem diversas formas de identificar a similaridade
entre os nés, como, por exemplo, a participagdo nos mesmos eventos cientificos,
publicacao de trabalhos nos mesmos periddicos, entre outros.

e Componente Gigante: Conforme explicado por Newman (2004), essa propriedade
normalmente ocorre em grandes redes, onde existe um grande numero de cone-
xdes, e um grupo de individuos que estdo todos conectados entre si através de nos
intermediarios.

e Agrupamento: Uma das caracteristicas que diferencia as redes sociais de outras
redes é que elas possuem grupos, também chamados de comunidades locais, nas
quais uma média maior de nds possuem arestas entre si (um numero maior de
pessoas se conhecem) (NEWMAN, 2001). O coeficiente de agrupamento mede a
probabilidade de que dois n6s possuam uma aresta entre si (NEWMAN, 2004).

Com base nos trabalhos citados nesta sec¢ao, foi possivel aprofundar os estudos
relacionados a redes, gerando interesse pelo dinamismo apresentado por elas. Dessa
forma, pesquisadores buscaram entender como novos nds sao adicionados a rede, e,
também, como novas ligagdes surgem, fazendo com que os primeiros trabalhos a respeito
da predicéo de ligacdes fossem iniciados.

3.2 Predicao de ligacoes

Ao se realizar a analise de redes sociais, um dos grades desafios é compreender
como se déa a evolugdo destas. Entretanto, entender este dinamismo é uma tarefa complexa,
devido ao grande numero de parametros envolvidos (HASAN; ZAKI, 2011). Dessa forma, €
normal que este problema seja sub-dividido em situagcdes menores, estudadas por diferentes



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 20

areas, sendo que uma destas busca compreender como ocorre a ligagao entre dois nds da
rede. Este problema, em especifico, é chamado de predicao de ligacdes, e pode ser descrito
como: dado um grafo G, em um momento ¢, 0 objetivo é prever, com precisao, as arestas
(A), que serao adicionadas a rede durante o intervalo t e um momento futuro t. A partir da
resolucao deste problema, € possivel construir um sistema de avaliagao especifico para
analisar a evolugcao de determinadas redes (HU et al., 2012). A dificuldade do problema
reside no dinamismo tipico destes objetos, cujos nos e ligagbes mudam constantemente
(PEREZ-CERVANTES, 2015).

O problema da predicao de ligacdes é apresentado na Figura 3. No momento ¢ — 1
pode-se perceber a presenca de quatro vértices, e duas arestas, conectando os nés V2
e V4, e, V1 e V3. Ja no instante ¢, uma nova ligagao é realizada, estabelecendo uma
conexao entre os n6s V1 e V2. No momento ¢ + 1, pode-se perceber que ocorreu mais
um relacionamento, ligando, assim, os no6s V4 e V1. O objetivo, portanto, é utilizar o
conhecimento obtido nos instantes t — 1, ¢, e, t + 1 para prever as arestas presentes em um
tempo futuro n.

Figura 3 — Problema da predicao de links
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Fonte: Autoria Propria

Seja x, y € Vnos do grafo G (V, E) e I*Y) a existéncia ou ndo de uma aresta entre
0s nos (x,y)(TANG, 2017). Uma ligacao € definida por:

1 se(x,y) € E
) () )

0 se(zy) ¢ E
Sendo assim, obtém-se o valor 1 quando a ligagao existir no grafo e zero em
caso negativo. Esse € um problema tipico de classificacdo binaria e muitas técnicas de
aprendizado de maquinas podem ser usados para resolvé-lo (WANG et al., 2015).

Existem diversas aplicagdes para a predicdo de ligacbes, como predizer quais
paginas da Internet seréo visitadas em um determinado dia dado um histérico de navegagao,
os locais para os quais um individuo ira viajar em determinado més dado o seu histérico de
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viagens, entre outros(ACAR; DUNLAVY; KOLDA, 2009). Liben-Nowell e Kleinberg (2003)
também destacam que essa area de pesquisa pode ser utilizada para sugerir interacoes
promissoras ou colabora¢gées que ainda nao foram descobertas em uma determinada
organizagcdo. Ja na area da seguranga, € possivel utiliza-la para identificar grupos de
terroristas ou criminosos (HASAN; ZAKI, 2011).

Diversas abordagens diferentes s&o utilizadas para resolugao deste problema. Al-
guns utilizam métodos de caminhada aleatoria ou algoritmos para grafos espectrais (YANG
et al., 2011). De acordo com Hasan e Zaki (2011), as abordagens existentes podem ser clas-
sificadas em diversos grupos: algoritmos que calculam a similaridade entre um par de nés,
para que seja possivel a utilizacdo de um método de aprendizado supervisionado; outros
utilizam modelos probabilisticos; e também existem os modelos baseados em formulagdes
de algebra linear.

Os primeiros trabalhos que buscavam realizar a predicao de ligagdes utilizaram a
similaridade entre os nds para calcular a proximidade entre eles, a fim de prever se estes,
deveriam possuir uma ligagao entre si (ADAMIC; ADAR, 2003). Essa abordagem utiliza do
conceito de homofilia, que descreve que pessoas com interesses similares possuem mais
chance de serem amigos (NEWMAN, 2018). A partir disso, é possivel inferir informagoes
topolégicas da rede, e até mesmo calcular a similaridade entre um né e todos os outros nos
da rede.

Uma segunda abordagem, utiliza métodos probabilisticos para inferir a existéncia
de ligacdes ou nao. Diversos algoritmos diferentes podem ser utilizados para este fim
(OLIVEIRA et al., 2014). A principal vantagem do uso desses modelos é que eles ndo
dependem de um conjunto de dados especifico, sendo mais genéricos, o que resulta numa
aplicacdo mais vasta para diferentes cenarios (PEREZ-CERVANTES, 2015).

Também ¢é possivel utilizar métodos baseados em algebra linear para resolugcao
do problema de predicao de ligacdes. Nesse caso, o conjunto de dados € transformado
em matrizes e tensores, que representam uma dimensao acima das matrizes. Conforme
explicado por Acar, Dunlavy e Kolda (2009), este método possibilita levar a temporalidade em
consideragéo, onde cada unidade de tempo pode ser transformada em uma matriz. Dessa
forma, o conjunto de matrizes pode ser representado como um tensor. Nesse momento,
técnicas relacionadas a algebra linear podem ser utilizadas para se descobrir padrées em
conjuntos de dados de diversas dimensdes (DUNLAVY; KOLDA; ACAR, 2011).

De acordo com Menon e Elkan (2011) e Lichtnwalter e Chawla (2012), existem trés
grandes desafios ao se realizar a predi¢ao de ligagdes: o primeiro deles é relacionado as
informacgdes topoldgicas do grafo, onde normalmente € necessério possuir informacoes
adicionais a respeito dos nés. Ja 0 segundo desafio esta relacionado ao conjunto de dados
normalmente utilizado para realizar a predicdo de ligagdes, que apresenta um extremo
desbalanceamento de classes. isso significa que o numero de arestas presentes é, na
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maioria das vezes, significativamente menor do que o nimero de arestas ausentes. Por fim,
o terceiro desafio apresentado pelos, diz respeito a eficiéncia dos modelos computacionais
propostos, uma vez que € necessario ligar com um grande nimero de nés e arestas.
Por se utilizar do conjunto de curriculos cadastrados na Plataforma Lattes, o primeiro
desafio é resolvido a partir da utilizacao de extratores de informacao especificos para tanto.
Porém, ainda é necessario lidar com as outras duas situagdes. Ao longo do Capitulo 4
serdo abordadas as estratégias utilizadas para tornar o processo computacional eficiente,
enquanto a questao do balanceamento de classes sera melhor retratada abaixo.

3.2.1 Balancemento de Classes

O numero de ligacGes possiveis em um grafo € quadraticamente relacionado ao
namero de nés. No entanto, o numero de ligagdes reais representa apenas uma pequena
fracdo deste numero (HASAN; ZAKI, 2011). De acordo com Menon e Elkan (2011), esta
situagéo interfere nos resultados devido a duas razdes: (i) com menos exemplos de uma
determinada classe, é mais dificil inferir padrdes confiaveis; (ii) os modelos treinados sédo
enviesados em direcdo a classe predominante. Uma técnica tradicional para superar o
desbalanceamento das classes é chamada de sob-amostragem, que consiste em reduzir
0 numero de amostras da classe determinante, de forma randémica, igualando assim o
namero de componentes para ambos 0S casos.

Figura 4 — Desbalanceamento entre as classes

Fonte: Rattigan e Jensen (2005)

Diversos estudos apresentam o problema mais a fundo, como, por exemplo, Rattigan
e Jensen (2005), que destacam o impacto do desbalanceamento de classes na precisao dos
algoritmos. A Figura 4 apresenta a grande diferenga entre as arestas presentes e ausentes,
onde o menor valor representa o numero real de arestas existentes na rede, e o valor mais
alto a quantidade de arestas ausentes. Nesses casos, os classificadores padrao tendem
a ser sobrecarregados pela classe dominante, gerando resultados incorretos (CHAWLA;
JAPKOWICZ; KOTCZ, 2004).
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A partir das considerag6es aqui apresentadas, foi possivel compreender melhor o
problema da predicao de ligacdes, bem como as diferentes abordagens que podem ser
utilizadas ao estuda-lo. Dessa forma, a proxima secao apresenta o conjunto de técnicas
escolhidas para tanto.

3.3 Aprendizado de Maquinas

Diversos autores apresentam diferentes definicoes a respeito do termo Aprendizado
de Maquinas, ou Machine Learning (ML), em inglés. De acordo com Choudhary e Gianey
(2017), ML concede aos sistemas a habilidade de aprender automaticamente e ganhar
experiéncia sem a necessidade de serem explicitamente programados. Nesse contexto,
Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2018) explicam que, de uma forma geral, ML pode ser
entendido como um método computacional que utiliza algum tipo de experiéncia para
melhorar sua performance ou fazer predicoes melhores. Dessa forma, as experiéncias se
referem a informagdes antigas. Também é possivel entender ML como o processo de se
adaptar a novas circunstancias e detectar e extrapolar padrées (RUSSELL; NORVIG, 2016).

A partir da ampla utilizagéo de técnicas relacionadas ao aprendizado de maquinas,
Domingos (2012) destaca que a préxima onda de inovagdes sera guiada pelas descobertas
neste campo. Neste contexto, tarefas que envolvem reconhecimento, diagnédstico, plane-
jamento, controle de robds, predi¢ao, entre outros, ja utilizam algumas destas técnicas
(NILSSON, 1996). Entre os problemas que podem ser resolvidos a partir da utilizagao de
ML, destacam-se:

¢ Classificacao: Pode ser considerado um dos problemas mais frequentemente estu-
dados e abordados em ML, e consiste em identificar a qual classe uma determina
observacéo pertence (DOMINGOS, 2012) . Pode-se citar diversos exemplos, como,
por exemplo, identificar se um e-mail € um spam; classificar um usuério de uma rede
social como amigo, ou nao; entre outros;

¢ Regressao: Enquanto o resultado de um algoritmo de classificagao consiste em um
numero finito de categorias, o resultado da regressao consiste em um ou mais valores
continuos(BISHOP, 2006). Nesse caso, o objetivo é estimar um valor y € R dado
um padrao x (ALPAYDIN, 2014). Um exemplo de aplicacao da regressao consiste em
estimar o valor de um imével baseado no padrdo dos imoveis da vizinhanga.

e Ranqueamento: Tem como objetivo melhorar a ordem pelo qual os resultados sao
retornados a um determinado usuario, melhorando a relevancia e eficiéncia destes
(RICHARDSON; PRAKASH; BRILL, 2006) . Como, por exemplo, titulos a serem
assistidos em uma plataforma de videos, ou paginas da internet em uma plataforma
de buscas.

e Agrupamento: Consiste na detectar potenciais grupos dentre as observagdes analisa-
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das (RUSSELL; NORVIG, 2016). Alguns exemplos incluem agrupar usuérios baseado
a partir do seu padrao de compra, ou agrupar plantas de acordo com suas espécies;

e Deteccao de anomalias: Consiste na tarefa de identificar comportamentos nao
esperados em um conjunto de dados (CAN; ALATAS, 2019). O caso mais comum
para sua utilizagdo ¢é a identificagdo de fraudes ao conceder crédito.

Baseado no tipo de problema a ser resolvido, deve-se considerar o cenario nos quais
€ possivel identificar algum deles. Estes cenarios se diferem no que diz respeito aos tipos
de dados, a ordem, aos métodos e as formas de avaliacdo dos algoritmos de aprendizado
de maquinas (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). De acordo com Duda, Hart
e Stork (2012), podem ser classificados trés diferentes grupos:

e Supervisionado: O modelo recebe um conjunto de rétulos ja identificados e realiza a
predicdo para os dados ainda néo vistos (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2018). Nesse caso, busca-se encontrar uma hipétese que explica o conjunto de dados
ja apresentado, e prediz quando um dado possui possui uma grande probabilidade de,
também, se adequar aos rotulos ainda ndo conhecidos (NILSSON, 1996). A maioria
dos problemas discutidos se encaixa nessa categoria.

e Nao Supervisionado: Nesse caso, ndo existem categorias ou rétulos para o conjunto
de dados. Na maioria das vezes, o0 objetivo é conseguir agrupar as observagdes da
forma correta, de acordo com sua similaridade (NILSSON, 1996).

e Por reforco: Os algoritmos desse tipo estdo preocupados com o problema de encon-
trar possiveis agcoes a serem tomadas, dada uma situagao especifica, onde o objetivo
€ maximizar a recompensa final (BISHOP, 2006).

Para que um algoritmo possa realizar a classificagdo de uma nova observacéo,
uma série de passos se faz necessaria. Conforme Duda, Hart e Stork (2012) descrevem,
inicialmente um conjunto de dados deve ser obtido, para que, em seguida, seja processado.
Apds esse passo € possivel realizar a extragao das caracteristicas, e entao a classificagao
pode ser realizada.

3.3.1 Algoritmos de Classificacdo

Conforme citado anteriormente, os algoritmos de classificacao utilizados quando
se deseja identificar a qual classe uma determinada observacao pertence. No caso de
co-autorias de artigos cientificos, existem duas possiveis classes: os autores irdo escrever
um artigo em conjunto ou nao. Desta forma, podemos retratar essa situagdo em especifico
como uma classificagao binaria. Levando estes fatores em consideragao, sdo analisados os
principais algoritmos que podem ser utilizados neste tipo de problema.
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3.3.1.1 Método Geral

Ao se aplicar o aprendizado de maquinas em problemas de classificacao, o objetivo é
encontrar a qual categoria uma determinada observagao pertence. Nesse contexto, pode-se
utilizar um método padrao para qualquer algoritmo a ser apresentado. Suponha que existem
duas distribuicdes de probabilidade p(X|0) e p(X|1), e dado um padrdo, X, deseja-se
utilizar um método estatistico para determinar se 0 mesmo pertence a categoria 0 ou 1
(NILSSON, 1996). O trabalho do classificador, nesse caso, é usar um padrdo ja aprendido e
determinar, utilizando como base uma func¢ao de erro, a qual categoria uma nova observagao
deve pertencer (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018).

3.3.1.2 K Vizinhos Mais Préximos:

Uma classe de métodos de aprendizado esta relacionada a estatistica, sendo chama-
dos de métodos de vizinhos mais proximos, ou métodos baseados em memoria(NILSSON,
1996). Dado um conjunto de treino ¢, contendo m padrdes rotulados, um procedimento de
vizinhos mais préximos decide que um novo rétulo, X, pertence a mesma categoria que 0s
vizinhos mais préximos em ¢ (NILSSON, 1996). Mais precisamente, um método de vizinhos
mais proximos aloca uma nova observacéo, X, a categoria na qual a maioria dos seus
vizinhos esta contida (ALPAYDIN, 2014; NILSSON, 1996). Esse processo pode ser melhor
compreendido a partir da Figura 5, onde a observacao seria rotulada de acordo com a sua
proximidade com o tridngulo, estrela ou quadrado, sendo assim, uma dessas trés opgdes
(ALPAYDIN, 2014).

Figura 5 — Representacdo de um classificador de vizinhos mais préximos.

> »

Fonte: Alpaydin (2014)

Alguns fatores se fazem importantes nesse momento, como, por exemplo, a quanti-
dade de categorias existentes para uma nova observacao ser alocada. Portanto, caso os
dados possuam ruidos, as predi¢des realizadas também possuirao ruidos, interferindo na
qualidade dos resultados (ALPAYDIN, 2014).

Também € importante levar em consideracdo a medida utilizada para calcular a
distancia entre as observagdes. A mais simples delas (para atributos numéricos) é a
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distancia Euclidiana, e pode ser encontrada na Equacao (2), onde x e y representam duas
amostras do conjunto de dados.

distancia = Z (z; — ;) 2
j=1
Na Equacao (2), os valores x e y representam os pontos em um plano cartesiano, e,
apods realizar o somatorio de todas as distancias elevadas ao quadrado, é feito o calculo da
raiz quadrada. Esse processo garante que 0s numeros positivos permaneg¢am inalterados,
enquanto 0s numeros negativos sao substituidos pelos seus valores absolutos.

3.3.1.3 Regressao Logistica:

A Regressao Logistica € uma abordagem matematica que pode ser utilizada para
explicar a relacao entre variaveis dependentes e independentes (KLEINBAUM et al., 2002).
Esse método apresenta a mesma base da regressao linear, um modelo que utiliza situagdes
de predicdo de valores, mas, para calcular a probabilidade condicional da observagéo
pertencer a determinada categoria (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018). O
ponto mais importante deste algoritmo é funcao logistica, apresentada no formato de uma
curva em S, responsavel por converter um valor qualquer do mundo real, em um valor entre
0 e 1 (CHOUDHARY; GIANEY, 2017).

Para tanto, a Equacéo (3) é apresentada. E importante compreender que o resultado
ird variar entre 0 e 1, e este representara a probabilidade da observagao pertencer a
determinada categoria. A Figura 6 apresenta o exemplo de uma curva formada a partir da
utilizacdo da Equacéo (3), também chamada de Funcao Sigmaide.

B 1
C l4e®

f(z) (3)

Conforme pode ser observado na Equacéao (3), o elemento 1 + e~* garante que
resultado da equacéo ird se aproximar de 1, caso o valor x seja positivo, e ira se aproximar
de 0, caso o valor x seja negativo.

3.3.1.4 Florestas Aleatérias:

Apresentado inicialmente por Breiman (2001a), o classificador Florestas Aleatérias
consiste em um conjunto de diferentes classificadores estruturados no tipo arvore, onde
cada unidade vota na classe mais popular para uma determinada entrada de dados. Cada
nd da arvore, ou cada decisao, é baseada em um sub conjunto aleatério de atributos
disponiveis, levando a resultados mais precisos e robustos (GUNS; ROUSSEAU, 2014). Ao
fim, a predicdo ¢ feita levando em consideragcdo a maioria dos votos obtidos pelas arvores
de decisdo (CHEN; LIN, 2006).
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Figura 6 — Funcao Sigméide

0.5 1

6 4 -2 0 2 4 6
Fonte: Russell e Norvig (2016)

Choudhary e Gianey (2017) detalham o passo a passo do algoritmo Florestas
Aleatérias:

1. Usando os dados disponiveis, retire n amostras;

2. Para cada amostra, crie uma arvore com as seguintes alteragdes: selecione um
conjunto randémico de preditores para cada no, e escolha a melhor divisao entre os
parametros;

3. Estime o resultado desejado através da acumulagao das predicdes das n arvores
criadas anteriormente.

Além de ser utilizado como classificador, o algoritmo Florestas Aleatérias também
pode ser utilizado para encontrar os atributos mais relevantes no conjunto de dados.

3.3.1.5 Naive Bayes

Uma categoria especifica dos métodos de aprendizado de maquinas esta relacio-
nada a probabilidade. O caso a ser abordado € o teorema de Bayes. Através desse método
é possivel identificar as causas de um determinado efeito, analisando apenas o efeito (RUS-
SELL; NORVIG, 2016). Este atesta que a presenca, ou auséncia, de uma caracteristica
especifica de uma classe nao esta relacionada presenca, ou auséncia, de qualquer outra
caracteristica (LIU et al., 2011).

Para tanto, a Equacao (4) é utilizada. Desta forma, é possivel identificar a probabili-
dade de A, dado B, possuindo apenas os outros termos da equagéo. No caso do algoritmo
Naive Bayes, esta férmula é utilizada com o objetivo de identificar qual a probabilidade de
uma nova observacao da base de dados ser pertencente a uma determinada classe.

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5
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3.4 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as fundamentacoes tedricas necessarias para a
compreensao do restante do trabalho. Inicialmente, foram descritos os conceitos relacio-
nados as redes sociais, bem como as suas propriedades. Posteriormente, o problema da
predigao de ligagdes foi demonstrado, abordando também o problema do desbalanceamento
de classes. Por fim, uma pequena explicagcédo a respeito dos algoritmos de aprendizado
de maquinas, que serao utilizados no trabalho, foi realizada. A partir destes topicos sera
possivel compreender a metodologia utilizada no préoximo capitulo.



29

4 Metodologia

Para que seja possivel atingir os objetivos propostos neste trabalho, alguns pas-
sos se fazem necessarios. Dessa forma, neste capitulo serdo destacados os métodos
utilizados para que a predicao de futuras ligacdes seja realizada. Para tanto, oito areas
do conhecimento foram selecionadas, chegando a um total de 71.010 pesquisadores que
possuem seus curriculos cadastrados na Plataforma Lattes, responsaveis por 5.823.173 de
colaboracgdes cientificas entre os anos 1960 e 2019. Inicialmente, a Secao 4.1 apresenta o
fluxo de trabalho utilizado, onde serdo abordadas todas as etapas necessarias para alcangar
0 objetivo proposto. A partir deste fluxo de trabalho, as outras se¢bes apresentam as etapas
realizadas em detalhes. O presente capitulo conclui-se com um resumo, abordando as
principais contribuicbes geradas.

4.1 Método Proposto

Inicialmente, é importante destacar a importancia da Plataforma Lattes como re-
positério de curriculos de pesquisadores no Brasil. Conforme Lane (2010) afirma, esta
representa uma das fontes de dados cientificos mais relevantes e reconhecidos mundi-
almente. Dentre todos os pesquisadores que possuem seus curriculos cadastrados na
plataforma, foram escolhidos para andlise apenas os que possuem o doutorado concluido.
Conforme explicado por Dias (2016), estes representam apenas 5,38% do total de individuos
presentes na plataforma, apesar de serem responsaveis por 74,51% dos artigos publicados
em periédico e 64,67% dos artigos publicados em anais de congresso, o que contribui para
a riqueza deste estudo. Além disso, os individuos com o doutorado concluido possuem,
em seus curriculos, uma data de atualizagao recente, e, em geral, possuem algum tipo de
publicacao registrada.

Ainda a respeito do conjunto de dados selecionado para desenvolvimento do trabalho,
foram escolhidas oito areas do conhecimento especificadas pelo CNPq, sao elas: Agronomia,
Biologia, Ciéncia da Computacao, Ciéncia da Informacéo, Educagéao, Engenharia Elétrica,
Medicina e, por fim, Linguistica, Letras e Artes. Com exceg¢éo da Ciéncia da Informagéo,
escolhida inicialmente por proximidade com o grupo de pesquisa pelo qual o trabalho esta
sendo desenvolvido, todas as demais foram escolhidas por serem as que possuem a mais
vasta producao cientifica nas suas respectivas grandes areas.

Conforme apresentado na Figura 7, ap6s a definicdo do conjunto de dados a ser
trabalhado — na figura representado pela imagem de um curriculo cadastrado na Plataforma
Lattes — é realizada a primeira etapa do método proposto, responsavel por realizar a extracao
destes curriculos. Essa etapa sera detalhada na Secao 4.2, mas ja € possivel destacar
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Figura 7 — Método Proposto

1. Extracdo dos 4. Calculo das 5. Predicdo de
Dados Métricas futuras colaboragbes

= o
]
EEH 1

2. Geracdo e 3. Geracdo dos 6. Avaliacdo
Caracterizagdo das Redes conjunto de dados
de Colaboracdo Cientifica

Fonte: Autoria propria

que o processo € realizado utilizando o framework desenvolvido por Dias (2016). Neste
momento séo identificados e separados os curriculos dos individuos com titulo de doutor
pertencentes as areas especificadas acima, e, em um segundo momento, suas producoes
cientificas sao divididas por periodos previamente estabelecidos. Os periodos para divisao
estabelecidos sao: 1960 (data da primeira publicacao cadastrada no repositério) a 2000,
2001 a 2010, e, por fim, 2011 a 2019 (ultimo ano considerado, tendo em vista que a coleta
foi realizada em 2020).

Ja com os dados selecionados e distribuidos em periodos, as redes de colaboragao
cientifica sado caracterizadas. Nesse momento, utilizando o método proposto em Dias et
al. (2014), as redes séo geradas utilizando as publicagdes registradas em cada curriculo,
considerando o periodo e areas especificas, conforme explicado na Se¢ao 4.3. A partir
das redes de colaboracao cientifica, é possivel identificar, e gerar o conjunto de dados no
formato correto a ser utilizado no restante do trabalho.

A Secao 4.4 descreve este processo em detalhes, sendo este, responsavel pela
reducado de dimensionalidade do conjunto de informagdes, o que também soluciona o
problema do balanceamento de classes, fazendo com que as métricas, geradas na proxima
etapa, sejam calculadas apenas para a porcdo da rede a ser utilizada nas predicoes.
Posteriormente, a partir do conjunto previamente filtrado, é necessario realizar o célculo de
algumas métricas a serem utilizadas como atributos para predigao de colaboragées. Esse
processo, bem como a definicao dos atributos a serem utilizados é descrito na Secao 4.5.

Por fim, todo o processo feito anteriormente é utilizado como entrada em alguns
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algoritmos de aprendizado de maquinas. As técnicas usadas séo explicadas na Secéo 4.6.
Ap6és utilizar os algoritmos de aprendizado de maquinas, é necessario realizar a avaliagao
dos resultados, e explicar quais técnicas foram utilizadas para tanto, o que € detalhado na
Secao 4.7.

4.2 Extracao dos Dados

Como o objetivo da predigao de ligagcbes € determinar se uma nova ligacao sera
formada em um préximo instante de tempo, pode-se compreendé-lo como uma classificagao
binaria. Dessa forma, € natural utilizar modelos de aprendizado de maquinas desenvolvidos
especificamente para tais situacées (TANG, 2017). Estes dependem fortemente do pré-
processamento de dados, onde a forma de extragao e processamento ira influenciar nas
predicoes realizadas(GOLINKO; SONDERMAN; ZHU, 2017). Portanto, esta secao tem
como objetivo apresentar os métodos utilizados para realizar a extragéo dos curriculos dos
pesquisadores cadastrados na Plataforma Lattes.

Figura 8 — LattesDataXplorer

\eumculos
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Repositério de Curriculos selecionados T
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Arquivos de Dados Preé-Processados

Fonte: Dias (2016)

Para tanto, o LattesDataXplorer (DIAS, 2016), um framework para extragao e trata-
mento de curriculos cadastrados na Plataforma Lattes, foi utilizado. Conforme apresentado
na Figura 8, para que os dados curriculares sejam extraidos com um baixo custo compu-
tacional, algumas etapas se fazem necessarias. Inicialmente, é necessario identificar a
URL (Uniform Resource Locator) do curriculo a ser extraido, para que as informagdes de
cada pesquisador possam ser acessadas individualmente. As URLs sdo compostas pelo
endereco de busca na Plataforma Lattes, acrescido do c6digo que representa cada um dos
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individuos. A partir disso, um arquivo de identificacao € gerado, sendo este armazenado
localmente o que garante que os curriculos possam ser extraidos de forma sequencial.

A partir do arquivo gerado anteriormente e das URLs obtidas, cada curriculo é
acessado, a fim de gerar um novo arquivo contendo a identificacao e a data de atualizacao
do curriculo. Esta identificacdo € composta por 16 digitos e é Unica para cada individuo
cadastrado na plataforma. Ao se iniciar a fase de extracao, ultima etapa do processo, €
realizado um teste. Neste momento, caso o identificador ja exista na base de dados local,
a data de atualizagao do curriculo é comparada com a data da ultima versao presente no
repositorio local, e, caso sejam divergentes, a cépia local é deletada e a versao atualizada
€ obtida. Caso o identificador nao esteja presente localmente, o curriculo é extraido pela
primeira vez. Através dessa sequéncia de passos, € possivel extrair apenas os curriculos
que passaram por algum tipo de atualizagdo, reduzindo assim o custo computacional.

Os curriculos extraidos a partir dos passos citados acima sdo armazenados local-
mente em formato XML, e representam o objeto de origem dos dados deste trabalho. A
partir destes arquivos, o custo computacional necessario para processamento dos dados
€ reduzido, uma vez que 0s mesmos estao armazenados localmente, sem depender do
acesso a uma base de dados on-line. Neste momento, é realizada a filtragem dos curriculos
a serem utilizados no restante do trabalho, levando em consideragao as areas de atuacao
dos individuos, e as datas das publicacdes registradas na plataforma.

4.3 Caracterizacao das Redes de Colaboracao Cientifica

Com os dados ja extraidos e organizados, € necessario realizar a geragao das redes
de colaboracao cientifica, definidas por Newman (2004) como a documentacédo de uma
colaboragéo entre dois ou mais autores. Utilizando o framework demonstrado na secao
anterior, Dias et al. (2014) apresentam um método para a construgao destas redes utilizando
um baixo custo computacional. Para tanto, os titulos dos trabalhos presentes nos curriculos
sao transformados em uma chave Unica, e caso dois autores possuam a mesma chave em
seu curriculo, uma ligagao entre os mesmos é estabelecida.

O trabalho aqui apresentado utiliza a mesma estratégia para criacao das redes
formadas pelos trabalhos realizados pelos individuos com doutorado concluido pertencentes
as oito areas citadas acima. Ao todo foram utilizados os dados de 71.010 pesquisadores,
responsaveis por mais de 5.8 milhdes de colaboracdes cientificas.

Para melhor compreender os atributos a serem utilizados e as possiveis diferencas
nos resultados dos algoritmos, é importante realizar uma analise das principais caracte-
risticas encontradas. Ao todo, foram caracterizadas 24 redes, diferenciadas por area e
periodo. A divisdo por periodos € necessaria, ja que deve-se identificar os atributos respon-
saveis por haver uma aresta em determinado instante de tempo analisado. Estas redes sao
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Figura 9 — Evolugéo das Redes de Colaboragéo cientifica

Area 1960 a 2000 1960 a 2010 1960 a 2019

Agronomia

Biologia

Ciéncia da Computacéao

Ciéncia da Informag&o S

Educacao *®

Engenharia Elétrica

Letras .

Medicina

Fonte: Autoria Prépria

demonstradas visualmente na Figura 9 e suas caracteristicas sao detalhadas na Tabela 1.

O software Gephi foi utilizado para visualizagao, manipulacao e exportagdo das
imagens a partir do processo descrito anteriormente (BASTIAN; HEYMANN; JACOMY,
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2009). Inicialmente, a Figura 9 apresenta as redes correspondentes a evolugao da produgao
cientifica ao longo dos trés periodos, onde as cores representam os estados do pais nos
quais os individuos analisados estao vinculados profissionalmente, que seguem o0 mesmo
padrdo para todas as areas. Conforme explicado ao longo do trabalho, os nds representam
pesquisadores, e as arestas representam trabalhos publicados em conjunto.

Inicialmente, a partir das informagdes apresentadas na Tabela 1, pode-se perceber
que houve, em geral, um grande aumento no numero de colaboragdes cientificas ao longo
dos periodos estudados. Em média, as areas analisadas tiveram um aumento de 38 vezes
no numero de colaboragdes ao se considerar o primeiro e ultimo periodo. Algumas areas
merecem destaque dado o consideravel aumento no numero de publicagbes em conjunto.
Um exemplo é a area de Linguistica, Letras e Artes, que possuia 1.408 colaboragdes entre
os anos de 1960 a 2000, e ao final do periodo de analise apresentou 176.343 trabalhos
em conjunto, representando um aumento de 125 vezes. Em segundo lugar, a area da
Educacao saiu de 22.389 para 773.775 colaboragdes, o que representa um aumento de 34
vezes em comparacgao ao primeiro periodo analisado. Ainda analisando a quantidade de
colaboragdes, a rede da Medicina apresenta o maior valor em um Unico momento, tendo
1.233.731 trabalhos publicados em conjunto entre 2000 e 2010, fazendo com que esta
fosse a area responsavel pela maior quantidade de trabalhos publicados em congressos e
periddicos na analise aqui realizada.

Considerando a densidade do grafo, ou seja, a fragao de arestas realmente presentes
dentre todas as possiveis (NEWMAN, 2018) — fator extremamente relevante uma vez que
a quantidade de arestas presentes ao longo dos periodos é um atributo crucial para
compreensao da evolugdo da rede — pode-se perceber que existem comportamentos
diferentes a depender da area sendo analisada. Ainda sobre a densidade, caso todos
0s pesquisadores estudados tivessem realizado, ao menos, uma publicacao entre si, a
densidade seria igual a 1. Dessa forma, € possivel afirmar que, quanto mais préximo a
1, maior o nimero de arestas em comparag¢ao ao tamanho total da rede. A partir disso,
pode-se observar que a Ciéncia da Informagao, no terceiro periodo de tempo, possui a maior
densidade encontrada ao longo do trabalho, sendo esta 0,012, demonstrando que esta é
uma area do conhecimento onde os pesquisadores realizam mais trabalhos em colaboragéo.
E possivel observar a influéncia deste valor nos resultados ao longo das préximas etapas
do trabalho.

Outros fatores que podem ser analisados estao relacionados a conexao entre os
pesquisadores. Ao se observar o diametro da rede — que representa a distancia maxima
entre dois nés (NEWMAN, 2018) — espera-se que, com o aumento na quantidade de
colaboracgdes cientificas, este niumero diminua, o que de fato ocorre na maioria das redes.
Porém, a area da Biologia parte de uma densidade de 4, no primeiro periodo, indo para
17 em um segundo momento, e finaliza a analise com um didmetro de 21. Este fator, que
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representa a falta de trabalhos em conjunto pode ser observado também na quantidade de
nds isolados na rede, onde também espera-se uma grande diminuicdo ao longo do tempo.
Porém, aliado ao aumento do didmetro, o numero de nds isolados, entre os anos de 2010 a
2019, na area da Biologia representam 56% do total da rede.

As caracteristicas da rede, brevemente aqui apresentadas, podem influenciar o
comportamento dos algoritmos de predigéo, uma vez que uma parte dos atributos a serem
utilizados se baseiam em informacdes topologicas. Conforme explicado no Capitulo 3, uma
outra situacao que surge ao lidar com o problema da predi¢do de ligacdes esta relacionada
ao custo computacional necessario para realizar o calculo de tais atributos. Levando em
consideracdo a area da Medicina, que possui 17.882 pesquisadores, uma simples matriz
para representar os resultados obtidos pelos calculos possuiria 159 milhdes de colunas, € 0
mesmo numero de linhas. Portanto, a proxima se¢ao apresenta as técnicas utilizadas para
realizar a geracao do conjunto de dados a ser utilizado no trabalho, de forma a reduzir o
custo computacional necessario para tanto.

4.4 Processamento do conjunto de dados

Neste momento, a partir das redes de colaboracao cientificas caracterizadas na
etapa anterior, deverdo ser calculadas e preparadas as informacdes necessarias para gerar
um conjunto de dados a ser utilizado como entrada nos algoritmos de aprendizado de
maquina. Os passos para atingir tal processo serao brevemente apresentados a seguir, e
posteriormente serdo abordados em detalhes.

e Inicialmente, os identificadores originais, obtidos pela Plataforma Lattes, devem ser
transformados em uma nova numeracao sequencial iniciando em 1. Esse processo é
importante, uma vez que possibilita percorrer todos os pesquisadores de uma forma
mais simples, sem a necessidade de criar uma nova estrutura de dados para tanto.

e A partir do passo anterior, um dicionario é criado, onde o identificador presente no
curriculo extraido da Plataforma Lattes corresponde a um novo numero. Com isso, é
possivel realizar a atualizagao destes no arquivo que representa as arestas da rede.

e A partir da utilizagdo dos novos identificadores, se inicia a etapa de codificagdo dos
dados categéricos. Nesse momento, estado, cidade e instituicdo do individuo séo
convertidos em categorias, € ndo apenas em um texto simples.

e Apéds as categorias terem sido convertidas em uma matriz esparsa, que contém
diversas colunas, é necessario realizar a reducao de dimensionalidade do conjunto de
dados. Dessa forma, o custo computacional para realizagéo das predicées também é
reduzido.

e Posteriormente, é necessario realizar o calculo dos atributos topolégicos da rede. Para
evitar realizar esse processo para arestas que nao serao utilizadas, deve-se realizar
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o balanceamento do conjunto de dados, isto é, fazer com que ambas as classes
tenham o mesmo numero de observagdes. Portanto, esta etapa consiste em identificar
quantas arestas existem na rede, e selecionar aleatoriamente a mesma quantidade
de arestas ausentes.

e Por fim, os atributos topol6gicos sao calculados apenas para o conjunto de arestas
definidos no passo anterior. Com isso, 0 custo computacional é reduzido consideravel-
mente.

e A Ultima etapa consiste em unir o conjunto de dados que possui os atributos especifi-
cos do dominio aos atributos topoldgicos, gerados na etapa anterior.

A partir dos passos aqui apresentados, sdo abordadas em detalhes cada uma
dessas etapas, bem como as técnicas utilizadas para tanto. Ao longo de todo o processo
a linguagem Python 3 (ROSSUM; DRAKE, 2009) foi utilizada, juntamente com algumas
bibliotecas especificas para pré-processamento das informagdes e utilizagdo de algoritmos
de aprendizado de maquina, que serdo destacadas ao longo do texto.

Inicialmente, os identificadores vindos da Plataforma Lattes — que possuem 16 digitos
— devem ser transformados em uma numeracgao sequencial, uma vez que as estruturas de
repeticao das proximas etapas serao responsaveis por percorrer os nés da rede com base
no identificador. Dessa forma, um dicionario é criado para armazenar a numeragao original,
juntamente com a nova. A partir disso, pode-se converter todas as arestas da rede para os
novos identificadores. ApGs essa etapa, é possivel dar prosseguimento a codificagao das
variaveis categoricas.

Atributos referentes ao dominio podem ser utilizados durante o processo de predicao.
Nesse caso, é necessario avaliar o conjunto de dados sendo utilizado e as técnicas neces-
sdarias para conversdo destes em formatos corretos para sua utilizacdo. Por se utilizar a
Plataforma Lattes, diversas informacdes estdo presentes em cada curriculo dos pesquisado-
res, como, por exemplo: seu endereco profissional, orienta¢des realizadas, participa¢gdes em
bancas, congressos nos quais foi realizada alguma publicacao, instituicdes onde estudou,
entre outras. Inicialmente, a quantidade de colaboragdes em conjunto que dois pesquisado-
res possuem ao longo de um determinado instante de tempo foi considerado um atributo
a ser utilizado, chamado de peso. Dessa forma, é possivel identificar colaboradores que
ja trabalham juntos constantemente, e possivelmente possuem uma maior influéncia nos
proximos instantes de tempo.

Em um segundo momento, as informacdes de cidade, estado e instituicdo cadastra-
dos no endereco profissional do pesquisador foram selecionadas e devem ser codificadas.
Para tanto, o primeiro passo consiste na remoc¢ao de palavras que nao interferem na catego-
ria a ser apresentada, como, por exemplo, "do", "da", "dos", "das", chamadas de stopwords.
Posteriormente, € necessario transformar os textos simples em numeros, ou seja, no lugar
de "Belo Horizonte”, o valor 5; para "Sao Paulo”, o valor 13; e assim para cada informagao
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categérica. Porém, ao enviar tais valores para o algoritmo, pode ocorrer a interpretacao
errbnea de que o valor 13 é maior do que o valor 5, fazendo entender que pesquisadores
que possuem "Sao Paulo” em seus curriculos receberiam um peso diferente dos de "Belo
Horizonte”. Para que essa situagao nao acontega, é necessario transformar cada um desses
numeros em colunas. Ao final, obtém-se uma grande matriz esparsa, preenchida com
diversos numeros 0, e poucos numeros 1, onde os valores 1 representam a cidade, estado,
ou instituicdo dos pesquisadores. Concluindo esta etapa, o conjunto de dados enviado para
o algoritmo passa a possuir milhares de colunas, a depender da quantidade de categorias
possiveis.

Mesmo possuindo a caracteristica de apresentar bons resultados a partir da utili-
zacao de grandes matrizes esparsas (que possuem varias colunas com os nimeros zero
e um), os atributos, ou seja, as colunas do conjunto de dados, utilizados nos algoritmos
de predi¢ao representam o niumero de dimensdes dos mesmos. Por exemplo, o algoritmo
Vizinhos Mais Proximos, apresentado no Capitulo 3, utiliza a proximidade para classificar
a observacao em uma determinada categoria. Dessa forma, quanto maior o nimero de
dimensdes utilizadas, maior o tempo para realizar a classificagdo das observagdes. Portanto,
para se reduzir o custo computacional, é necessario realizar a reducao de dimensionalidade
dos atributos gerados anteriormente.

Neste momento, diversas técnicas podem ser utilizadas. A mais popular € chamada
de Analise de Componentes Principais (PCA), e é responsavel por condensar uma grande
quantidade de variaveis em um conjunto menor, sem que haja perda de informagdes.
Porém, este processo € recomendado para atributos numéricos, e ndo deve ser utilizado
para dados categoricos, como € o caso deste trabalho, onde séo utilizadas a cidade,
estado e instituicao de atuacao profissional dos pesquisadores. Dessa forma, a analise
de correspondéncias multiplas (MCA) deve ser utilizada. Esta representa uma extensao
da analise de correspondéncias (AC), e permite analisar padrdes de relacionamento de
diversas variaveis categéricas dependentes (ABDI; VALENTIN, 2007).

Neste processo, foram selecionados 10% do total de atributos identificados na
secao anterior. No caso do conjunto de dados formado por Medicina, por exemplo, 0
conjunto total possuia mais de 9 mil colunas, compostas por dados categoéricos, que
foram condensados em, aproximadamente, 900, sem que houvesse perda consideravel de
informacgdes, conforme explicado anteriormente.

Antes de se realizar o célculo dos atributos topologicos, se faz necessario definir
para quais arestas os mesmos serao calculados. Nessa etapa do trabalho, o problema do
desbalanceamento de classes vém a tona. Diversos autores (ACAR; DUNLAVY; KOLDA,
2009; HASAN; ZAKI, 2011; GONG et al., 2011; PEREZ-CERVANTES et al., 2013) propdem
técnicas e métodos para resolucao deste desafio. Uma abordagem tradicional para superar
o desbalanceamento das classes € chamada de sob-amostragem, a qual é utilizada neste
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trabalho. Apés este passo, o numero de arestas presentes e ausentes € o mesmo. Com isso,
€ possivel realizar o célculo dos atributos topoldgicos para apenas uma pequena por¢ao da
rede, no lugar de realizar o processo para todas as possiveis arestas.

4.5 Calculo das Métricas

Com os atributos relacionados ao dominio previamente estabelecidos e o balance-
amento de classes realizado, se faz necessério calcular os atributos topoldgicos a serem
utilizados no processo de predigao. Para tanto, um conjunto basico de caracteristicas, oriun-
das de outros trabalhos que abordaram esse tema foram selecionados (ADAMIC; ADAR,
2003; DIGIAMPIETRI et al., 2015; MARUYAMA; DIGIAMPIETRI, 2019a; HASAN; ZAKI,
2011; CHEN; LI; HUANG, 2005; LU; ZHOU, 2011). A Tabela 2 apresenta a notagdo padrdo
utilizada ao longo desta secao.

Tabela 2 — Notacéao utilizada

Simbolo Significado
['(z) Conjunto de Vizinhos de x
['(y) Conjunto de Vizinhos de y
Letras em mindsculo Noés na rede social
IT'(z)| Numero de vizinhos do né x
IT'(y)| Numero de vizinhos do né y

Fonte: Tang (2017)

De acordo com Liben-Nowell e Kleinberg (2003), a forma mais simples de realizar
a predicao de ligacoes € através da meétrica vizinhos em comum, que pode ser entendida
como a quantidade de n6s em comum que dois nds especificos possuem. Ao utilizar esse
atributo nas redes de colaboracao cientifica, Newman (2010) destaca que individuos que
nunca trabalharam juntos, mas possuem um colaborador em comum, tém uma probabilidade
muito maior de colaborar no futuro. O atributo Vizinhos em Comum (VC) € mostrado na
Equacao (5), onde x e y representam vértices do grafo. O resultado, apresentado na
equacao por VC(x,y), corresponde a quantidade de vizinhos que ambos os n6s possuem
em comum. Neste caso, o simbolo N representa a intersec¢ao entre os vizinhos de x € 0s
vizinhos de y.

VCO(zy) = [I(x) N T(y)] ()

Outra métrica que pode ser obtida utilizando as caracteristicas estruturais da prépria
rede é chamada de Coeficiente de Jaccard (CJ), e mede a probabilidade de que ambos =
e y possuam um vizinho v, escolhido aleatoriamente que x ou y possuam. Hasan e Zaki
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(2011) explicam que, ao contrario do atributo Vizinhos em Comum, o CJ normaliza o numero
de vizinhos em comum, conforme apresentado na Equacao (6).

_ @) Nyl

CTY) = Ry UT(y)

(6)

Similar a Equacao (5), o resultado da Equacéao (6) também leva em consideracéo
0s vizinhos em comum dos dois nés. No caso do CJ, a quantidade de vizinhos em comum
é dividida pela unido total do conjunto, ou seja, o numero total de vizinhos de = e de v,
resultando em um valor que representa a similaridade do conjunto total analisado.

Com o objetivo de estabelecer a similaridade entre duas paginas, Adamic e Adar
(2003) propuseram a métrica Adamic/Adar. Para que seja possivel a sua utilizacdo em
algoritmos de predicao de ligagdes, Liben-Nowell e Kleinberg (2007) customizaram a métrica
conforme apresentado na Equacéo (7). Essa formulagéo atribui caracteristicas mais raras
com um peso maior (POTGIETER et al., 2009). Podemos entendé-la como o nimero de
propriedades compartilhadas pelos nés, dividido pelo /log da frequéncia das caracteristicas.

1
Adamic/Adar(x,y) = wer%r:w(y) Tog [T () (7)
Logo, o resultado da Equacao (7) é dado pela soma da divisdo de 1 pelo log do
numero de vizinhos de w, onde w representa os vizinhos em comum de x e y. Um valor
proximo a zero indica que os nds nao sao similares. Assim, quanto mais alto o valor, mais
similares 0s nos sao entre si.

Seguindo o mesmo raciocinio, a métrica Alocagao de Recursos (RA) atribui peso
na relacao de dois nos, favorecendo as relagdes entre aqueles que possuem poucos
relacionamentos (DIGIAMPIETRI et al., 2015), e pode ser encontrada na Equagao (8).

RA(xzy) = Z ! (8)
wertarr 1)

Considerando apenas o tamanho das vizinhangas dos noés, a métrica Atracao Pre-
ferencial (PA) foi proposta, e é apresentada na Equacao (9). Em suma, estabelece que
a probabilidade de um novo relacionamento com outros vértices € baseada no grau do
ndé em questao (HASAN; ZAKI, 2011). Essa métrica ndo requer informacdes relacionadas
a vizinhanga de cada né, fazendo com que possua um custo computacional mais baixo
(LU; ZHOU, 2011). Neste caso, o resultado de PA é entendido como a multiplicacéo da
quantidade de vizinhos que o né x possui, pelo nimero de vizinhos que 0 n6 y possui.

PA(z,y) = [D(@)[|T(y)] (9)
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O fato de que amigos de amigos podem criar uma ligacao sugere que a distancia
entre 0s nos de uma rede podem influenciar na formacao de novas ligacées (HASAN; ZAKI,
2011). Dessa forma, a métrica Menor Caminho(MC) também pode ser utilizada para que a
predicao de ligacdes seja realizada. Podemos entendé-la como o caminho minimo entre
dois nds, ou seja, quanto menor a distancia, mais similares os nés sdo (DIGIAMPIETRI et
al., 2015; TANG, 2017).

MC(xz,y) = Distancia(Menor(z,y)) (10)

No caso do calculo da menor distancia entre os nés, diversos métodos podem ser
utilizados. O resultado sera o valor identificado através do método utilizado, que corresponde
a quantidade de no6s que foi necessario percorrer a partir de x para chegar a y. Quanto
menor o valor, mais préximos os nds estao entre si.

Por fim, os oito conjunto de dados referentes a cada uma das areas especificadas,
contendo os pesquisadores, as ligacdes entre si e os atributos selecionados foram utilizados
como entrada em um algoritmo de aprendizado de maquina. Cada linha do conjunto de
dados € composta pelos seguintes itens: Vizinhos em Comum, Coeficiente de Jaccard,
Adamic/Adar, Alocagao de Recursos, Atragao Preferencial, Menor Caminho, Cidade, Estado,
Instituicdo, Peso, e por fim, a presenca, ou ndo, de uma ligagdo. E importante salientar
que as métricas correspondem aos calculos apresentados anteriormente para os dois
pesquisadores especificos. O objetivo, portanto, é responder a seguinte pergunta: dado
este conjunto de atributos, uma nova aresta sera gerada? Essa informacéo sera enviada
para o algoritmo de predicéo.

4.6 Predicao de futuras colaboragoes

Esta etapa do processo consiste em utilizar o conjunto de dados gerado na etapa
anterior como entrada em diversos algoritmos de aprendizado de maquinas para predicao de
futuras colaborag6es cientificas. Todas as técnicas utilizadas foram explicadas no Capitulo 3,
de modo que, os detalhes e parametros de cada serdo apresentados nesta secao.

E importante salientar que todos os 8 conjuntos de dados passaram pelo processo,
sem que houvesse alterages de parametro para cada um deles. No total, 4 diferentes algo-
ritmos foram utilizados: Vizinhos Mais Proximos, Regressao Logistica, Florestas Aleatorias
e Naive Bayes.

Previamente a predicdo, é necessario separar os conjuntos de dados em dois
subconjuntos, sendo um para treino dos classificadores, e outro para teste destes. Dessa
forma, o teste € realizado em um conjunto de dados até entao nao utilizado anteriormente,
e os resultados obtidos representam a performance do modelo em um cenério real. No caso
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de problemas relacionados a predi¢édo de ligacoes, Lichtnwalter e Chawla (2012) destacam
que ao se utilizar dados longitudinais, a separacao entre treino e teste também deve levar
esse fator em consideracao. Normalmente, em aprendizado de méquina, o processo ocorre
a partir de uma simples divisdo percentual (entre 75% e 85% dos total), onde a maioria dos
dados sao utilizados para que o algoritmo aprenda os fatores que levam a uma determinada
classe e, posteriormente, um novo conjunto de informagdes (entre 25% e 15% do total)
ainda nao visto pelos algoritmos é utilizado para realmente validar a eficacia da técnica
utilizada. No caso deste trabalho, as duas primeiras redes serdo utilizadas para treino, e a
Ultima rede para testes, conforme apresentado na Figura 10.

Figura 10 — Divisdao do Conjunto de Dados

Treino Teste

1960 2000 2010 2019

Fonte: Autoria Propria

Nesse momento, a coluna referente a existéncia ou ndo de uma aresta em deter-
minado periodo também é separada do restante dos dados. Normalmente, essa coluna
€ chamada de variavel dependente, ou seja, seu valor depende do restante do conjunto
de dados. Ja as outras colunas se referem as chamadas variaveis independentes. A partir
disso, as variaveis independentes passam pelo processo de normalizagao, que € necessario
para manter os atributos dentro de um limite similar a todos, uma vez que, caso haja um
valor fora do padrao, este pode influenciar o posicionamento do restante das classificacoes,
impedindo os algoritmos de realizarem a aprendizagem (DUDA; HART; STORK, 2012).

Apds esta etapa, os dados, ja normalizados, sdo divididos entre treino e teste, e
aplicados aos algoritmos especificados acima. Para tanto, a biblioteca scikit-learn (PEDRE-
GOSA et al.,, 2011) foi utilizada. Esta possui todos os algoritmos necessarios ja implementa-
dos, bem como os métodos para normalizacao dos dados.

Para o algoritmo Vizinhos Mais Proximos, foram utilizados 6 vizinhos, a métrica
minkowski (definida por padréo), e a disténcia euclidiana. No algoritmo Florestas Aleatérias
foram utilizadas 10 arvores de decisdao, com o critério entropia. Por fim, os algoritmos
Regresséo Logistica e Naive Bayes nao sofreram alterac¢oes, e foram utilizados com todos
0s parametros no padrao da biblioteca importada.
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4.7 Avaliacao

Uma etapa muito importante dos métodos de aprendizado de maquina € a avaliagao
dos resultados, uma vez que cada tipo de problema demanda um tipo de avaliagdo. Para
os problemas de classificagcdo, como é o caso deste trabalho, é observado o nimero de
predigdes certas e erradas realizadas. Neste contexto, € comum utilizar a chamada matriz
de confusdo (RON; FOSTER, 1998), exibida na Tabela 3, que apresenta o0 numero de
instancias que foram corretamente e erroneamente classificadas (CHOUDHARY; GIANEY,
2017). Através dela, pode-se classificar as predi¢des realizadas de quatro formas diferentes:

e Verdadeiro Positivo (VP): observacdes positivas realmente preditas como positivas;
e Falso Positivo (FP): observagdes negativas incorretamente preditas como positivas;
e Falso Negativo (FN): observacdes preditas como negativas incorretamente;

e Verdadeiro Negativo (VN): observagdes corretamente preditas como negativas;

Tabela 3 — Matriz de Confusao

Predito

0 1

0 VN Fp
Atual =g VP

Fonte: Autoria Propria

Porém, tal andlise pode levar em consideragéo diversos fatores e correlagdes entre
estas variaveis. Dentre as diferentes abordagens existentes, as utilizadas em situagdes de
classificacao sao: precisao, revogacao e F1. Além disso, para problemas de predicdo de
ligacdes, diversos autores recomendam a utilizagcdo da métrica area sob a curva (AUC), a
qual sera utilizada como base.

Cada uma das métricas, descritas acima, possui caracteristicas proprias. A preci-
sao, apresentada na Equacao (11) (LICHTNWALTER; CHAWLA, 2012), tem como objetivo
responder a seguinte pergunta: "de todos os valores preditos positivos, quantos realmente
estdo corretos?". Uma alta precisao esta relacionada a poucos falsos positivos. Ja consi-
derando todos os valores positivos, a revocagao tem como objetivo saber quantos destes
foram realmente preditos, e é apresentada na Equacao (12) (HAN, 2009). Ja a métrica
F1 leva em consideragao a precisao € a revogacao, fazendo uma média ponderada das
duas anteriores. Por ultimo, a area sob a curva, ou area under the curve (AUC), em inglés,
¢é utilizada para exibir o desempenho de um modelo de classificagdo ao longo de todo o
processo de aprendizagem. Esta é a métrica mais recomendada para medir, de forma justa,
o desempenho em situagdes de predicao de ligagdes. Neste caso, o valor varia entre 0 e 1,
onde valores acima de 0,5 indicam que o método avaliado alcanga uma performance maior
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do que uma predicéo aleatéria (BUTUN; KAYA, 2019).

VP
P ) e — 11
recisao VP L FP (11)
VP
- 12
Revocacao VP L FN (12)

Na Equacao (11), o resultado é dado pelo numero de predi¢des positivas classi-
ficadas corretamente (VP), dividido pela soma dos verdadeiros positivos (VP) aos falsos
positivos (FP), ou seja, a quantidade de observacdes que foram classificadas como um, e
na verdade deveriam ter sido classificadas como zero. Ja a Equagéo (12) também realiza a
divisdo dos verdadeiros positivos (VP), porém a divisdo € realizada levando em considera-
¢ao a soma dos verdadeiros positivos (VP) aos falsos negativos (FN), que corresponde as
observagdes classificadas erroneamente como zero, quando na verdade seriam um.

4.8 Resumo do capitulo

Neste capitulo foi apresentado o0 método para realizar a predicdo de futuras cola-
boracdes cientificas. Em primeiro momento é apresentado o fluxo de trabalho contendo
todas as etapas necessarias para tanto. Ao longo do capitulo cada processo é apresentado
e explicado em detalhes. As etapas descritas abordam a extracdo dos dados, geragéao
das redes de colaboragao cientifica, geracdo do conjunto de dados, passando por um
procedimento para balanceamento das classes. Posteriormente, séo calculadas as métricas
apenas de uma fragdo do conjunto total de dados, tendo como objetivo realizar a predigao
de futuras colaboracdes utilizando 4 diferentes algoritmos, e, ao final, avaliar o desempenho
destes. O préximo capitulo apresentara os resultados obtidos a partir da metodologia aqui
apresentada.
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5 Analise e Discussao dos Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados encontrados, bem como
discuti-los. Inicialmente, a Secao 5.1 apresenta a caracterizagdao dos dados utilizados nos
algoritmos de predicao. Posteriormente, Secao 5.2 exibe os resultados encontrados, onde
num primeiro momento € feita uma descricdo geral das descobertas realizadas, e, em
seguida, cada um deles é abordado em mais detalhes.

5.1 Caracterizacdo dos dados

A partir da aplicagdo da metodologia previamente demonstrada no conjunto de
dados selecionado para o trabalho aqui proposto, uma série de resultados foram obtidos.
A partir destes, é possivel compreender quais fatores podem influenciar no surgimento de
uma nova colaboracéo cientifica, bem como caracteristicas inerentes as préprias areas do
conhecimento que possuem a capacidade de influenciar na co-autoria de artigos. Dessa
forma, conforme destacado na ultima secao do Capitulo 4, uma série de métricas pode
ser utilizada para avaliar a performance do aprendizado conduzido. Além das técnicas
aplicadas para predicdo e avaliacdo, o préprio conjunto de dados pode influenciar na
qualidade dos resultados encontrados, sendo este o primeiro fator a ser analisado. Como
o objetivo da utilizagdo do aprendizado de maquina é generalizar um tipo de padrao de
comportamento, de forma a compreender, no caso de um problema de classificacéo, a
qual classe uma determinada observagao pertence, é essencial que haja dados suficientes
para tanto. Portanto, uma analise do tamanho dos conjuntos analisados neste trabalho foi
conduzida, e é apresentada a seguir.

Desta forma, o tamanho do conjunto de dados representa uma caracteristica inerente
as areas sendo analisadas, e pode influenciar o comportamento dos algoritmos, uma vez
que este conjunto deve ser dividido duas partes, uma para treino, e outra para testes,
conforme ja abordado no Capitulo 4. Como o problema aqui retratado utiliza de dados em
um formato longitudinal, ou seja, que leva em consideracao o fator tempo, ndo se pode
realizar uma simples divisdo baseada no tamanho total do conjunto, como ocorre na maioria
das vezes. Portanto, foi realizada segmentacao considerando os periodos das redes criadas,
onde as redes dos anos de 1960 a 2000, e 2000 a 2010 foram utilizadas para treino dos
algoritmos, e o periodo de 2011 a 2019 foi utilizado para testes. A partir disto, a Figura 11
apresenta a proporgéo entre os dados a serem utilizados para cada etapa nas diferentes
areas analisadas. Considerando a Tabela 4, cabe salientar que, normalmente, é utilizado
algo em torno de 15% a 25% para testes, e o restante para treino dos modelos. Porém,
no caso das redes aqui estudadas, mesmo selecionando um periodo de 1960 a 2010 —
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Figura 11 — Proporgéo entre dados de treino e dados de teste.
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Fonte: Autoria Propria

correspondente a 50 anos — para treinamento, na maioria das areas, o periodo de testes,
que compreende apenas 0s anos de 2011 a 2019, representou uma parcela muito maior
dos dados.

Considerando as diferentes areas analisadas, e tomando como base a Tabela 4, é
possivel perceber que existe uma grande diferenga entre a produgao cientifica nos periodos
estabelecidos. Em alguns casos, como, por exemplo, na area de Linguistica, Letras e Artes,
apenas 24% dos dados estado disponiveis para treinamento dos modelos, enquanto que,
para a area da Medicina, 66% poderao ser utilizados. Isso significa que os algoritmos pos-
suirdo uma parcela menor de informagdes para realizar o aprendizado, e uma quantidade
maior para avaliar se realmente foi possivel ou ndo encontrar um padrdo de comportamento
nas observacoes estudadas. Neste caso, 0 numero de observagdes corresponde a quanti-
dade total de arestas presentes e ausentes. Este fator podera influenciar a qualidade das
predigdes realizadas, e, consequentemente, os resultados encontrados.

Além da proporgao entre treino e teste — que pode influenciar a capacidade dos
modelos de compreenderem os padrdoes de comportamento, e, consequentemente, conse-
guirem generalizar o que influencia o surgimento de uma nova colaboragao cientifica — o
préprio tamanho do conjunto de dados também é um fator crucial neste processo. Anali-
sando a Figura 12, é possivel perceber a grande diferenga na quantidade de publicagbes
realizadas no periodo analisado. Enquanto a area da Educacao possui mais de 1,4 milhdo
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Tabela 4 — Fatias do conjunto de dados

Areas Observacoes | Qtd. Treino | % Treino | Qtd. Teste | %Teste
Agronomia 625.168 379.186 60,65% 245,982 39,35%
Biologia 4.052 1.692 41,76% 2.360 58,24%
Ciéncia da
99.668 51.620 51,79% 48.048 48,21%
Computacao
Ciéncia da
14.770 4.152 28,11% 10.618 71,89%
Informacao
Educacao 1.474.540 499.512 33,88% 975.028 66,12%
Engenharia
79.404 43.368 54,62% 36.036 45,38%
Elétrica
Linguistica,
264.732 64.496 24,36% 200.236 75,64%
Letras e Artes
Medicina 956.006 631.020 66,01% 324.986 33,99%

Fonte: Autoria Prépria

de observacgdes a serem analisadas, a Biologia possui apenas 4.052. Este pode ser um
fator determinante, uma vez que, com um conjunto de dados menor, os modelos podem
apresentar dificuldades em identificar fatores que influenciam o surgimento de colaboragdes
cientificas. Sera possivel observar os efeitos das diferengas aqui apresentadas quando a
performance dos algoritmos for apresentada ao longo deste capitulo.

5.2 Resultados obtidos

Na secao anterior foram discutidos, separadamente, a influéncia da proporgao entre
dados de treino e teste, e também, a quantidade de observagdes disponiveis por area.
Porém, é necessario analisar estes dois fatores em conjunto. Em primeiro lugar, é importante
observar que algoritmos de aprendizado de maquinas ganharam forga nas ultimas décadas
em decorréncia do aumento do poder computacional disponivel e do grande volume de
dados sendo gerados a todo instante. Portanto, esses algoritmos foram pensados de forma
a tirar vantagem de grandes volumes de informacdes para realizar as tarefas as quais
foram desenvolvidos. Dessa forma, espera-se que, quanto maior o conjunto de dados,
melhores seréo os resultados apresentados. Neste mesmo contexto, espera-se que existam
mais observacodes para treino do que para testes, de forma a fazer com que os modelos
possam ser treinados em uma parcela maior do que a que sera utilizada para testes.
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Figura 12 — Quantidade de observacgdes para treino e teste
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Fonte: Autoria Propria

Estes dois fatores devem ser levados em consideracao nas areas estudadas no presente
trabalho. Ao compararmos a area da Ciéncia da Informacao, e Biologia, através da Tabela 4,
podemos perceber a diferenca em alguns destes fatores. Enquanto a primeira possui um
total de 14.770 observacdes a serem utilizadas, a segunda possui apenas 4.052. Porém, ao
compararmos a propor¢ao dos dados de treino e testes, podemos observar que a Biologia
possui 41,76% dos dados disponiveis para treinamento dos modelos, enquanto a Ciéncia
da Informacao possui apenas 28,11% para 0 mesmo processo. Estes fatores devem ser
levados em consideragao ao se analisar os resultados apresentados em sequéncia.

Levando estes fatores em consideracao, a Tabela 5 apresenta o resultado global
dos algoritmos, isto é, a média do resultados encontrados levando em consideragéo todo o
conjunto de &reas e os algoritmos utilizados em cada uma delas. E possivel perceber que,
mesmo se tratando de uma média, os modelos treinados apresentaram um comportamento
melhor do que um classificador randémico. Utilizando como um valor base a taxa de 50%
de acerto, e a area sob a curva (AUC) como métrica ideal para medir a performance de
um algoritmo utilizado no problema de predi¢cao de ligagdes, pode-se observar que os
algoritmos aplicados conseguiram compreender alguns dos padrdes que influenciam o
surgimento ou ndo de colaboragdes cientificas. Ainda observando as métricas apresentadas
na Tabela 5, pode-se perceber que a precisdo encontrada foi mais alta que as métricas
revocagao e F1, o que é normal em um modelo de classificagdo, uma vez que ao aumentar
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a precisao, algumas predi¢coes podem ser feitas de forma equivocada.

Tabela 5 — Resultado Global

AUC | Precisao | Revocacao | F1
0.88 | 0.88 0.86 0.86

Fonte: Autoria Propria

Mesmo apresentando um bom resultado, a média das predigdes ainda fica um
pouco abaixo de valores apresentados na literatura. Nos préximos paragrafos, a partir da
apresentacao dos resultados em detalhes, serdo analisadas as possiveis causas desta
diferenga. No momento, é importante salientar que os algoritmos conseguiram realizar a
predicdo de futuras colaboracgdes cientificas com sucesso. Neste caso, considera-se um
sucesso valores da métrica area sob a curva (AUC) acima de 50%. Esta taxa é importante,
pois representa um acerto aleatério, ou seja, as mesmas chances de uma colaboragao surgir
ou ndo. Também é importante destacar que na andlise aqui apresentada — apos filtragem
por area e nivel de escolaridade — foram utilizados 5.823.173 colaboragdes cientificas,
publicadas por um total de 71.010 doutores com curriculos cadastrados na Plataforma Lates,
tornando este trabalho inédito devido a sua representatividade. Portanto, a diversidade entre
as diferentes areas também pode influenciar no desempenho dos algoritmos.

A partir desta analise inicial, pode-se voltar a atencéo a Tabela 6, que apresenta
os resultados detalhados por area, algoritmo e métrica utilizados. Inicialmente, percebe-se
que grande parte das técnicas aplicadas obteve um resultado acima de 90%, com exce¢ao
ao algoritmo Naive Bayes. Também é possivel perceber que, conforme observado anterior-
mente, existe uma pequena diferenga entre precisao e revocacao. Porém, em grande parte
dos resultados, os valores séo similares, 0 que representa que os modelos conseguiram
realizar as predi¢coes corretas e se mantiveram sensiveis ao problema apresentado. As
Unicas diferengas neste quesito se referem, novamente, ao algoritmo Naive Bayes, portanto,
que sera abordado em detalhes.

Partindo para uma andlise mais especifica a respeito da performance dos algoritmos,
destacam-se os resultados apresentados pelo Naive Bayes, que, em diversas areas, ficam
proximos a faixa de 50% de acertos. Ao se calcular a média apenas desta técnica, uma
AUC de 0.64 ¢é obtida, valor ndo adequado para possiveis aplicagdes praticas. Neste caso,
€ destacada a importancia de se utilizar diversos algoritmos diferentes, que possuam
diferentes abordagens, para que seja feita uma comparagao entre estes. Ainda abordando
a baixa performance deste algoritmo, Rish et al. (2001) destacam que neste método se
considera que as variaveis utilizadas sao independentes umas das outras. Ao se considerar
os atributos topologicos, é possivel observar que estes ndo apresentam dependéncias
entre si, enquanto os atributos relacionados ao dominio sim, uma vez que a instituicao
do pesquisador esta relacionada a sua cidade, e consequentemente, ao seu estado de
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Tabela 6 — Resultados obtidos nas areas selecionadas
Area Algoritmo AUC | Precisao | Revocacao | F1
K Vizinhos Mais Préximos | 0.95 0.90 0.90 0.90
Agronomia Regressao Logistica 0.98 0.97 0.97 0.97
Florestas Aleatorias 0.99 0.99 0.99 0.99
Naive Bayes
K Vizinhos Mais Préximos | 0.80 0.75 0.71 0.71
Biologia Regressao Logi,st.ica 0.94 0.90 0.89 0.89
Florestas Aleatérias 0.98 0.96 0.96 0.96
Naive Bayes 0.59 0.66 0.58 0.58
K Vizinhos Mais Préximos | 0.96 0.92 0.92 0.92
Ciéncia da Computagéo Regressao Logi’stlica 0.96 0.95 0.94 0.94
Florestas Aleatorias 0.99 0.98 0.98 0.98
Naive Bayes 0.98 0.98 0.98 0.98
K Vizinhos Mais Préximos | 0.91 0.86 0.85 0.85
Ciéncia da Informacéo Regressao Logist.ica 0.96 0.92 0.92 0.92
Florestas Aleatorias 0.99 0.98 0.98 0.98
Naive Bayes 0.53 0.73 0.53 0.53
K Vizinhos Mais Préximos | 0.96 0.93 0.92 0.92
Educagio Regresséo Logistica 0.99 0.98 0.98 0.98
Florestas Aleatorias 0.99 0.99 0.99 0.99
Naive Bayes 0.56 0.75 0.56 0.56
K Vizinhos Mais Préximos | 0.96 0.91 0.91 0.91
Engenharia Elétrica Regressao Logist.ica 0.97 0.96 0.95 0.95
Florestas Aleatorias 0.99 0.99 0.99 0.99
Naive Bayes 0.74 0.79 0.70 0.67
K Vizinhos Mais Préximos | 0.98 0.95 0.95 0.95
Medicina Regressao Logistica 0.98 0.97 0.97 0.97
Florestas Aleatorias 0.99 0.99 0.99 0.99
Naive Bayes 0.64 0.74 0.63 0.63
K Vizinhos Mais Préximos | 0.95 0.90 0.89 0.89
Linguistica, Letras Regressao Logistica 0.99 0.98 0.98 0.98
e Artes Florestas Aleatorias 0.99 0.99 0.99 0.99
Naive Bayes 0.55 0.76 0.55 0.55

Fonte: Autoria Propria

atuacao profissional. Dessa forma, acredita-se que esse fator possa ter contribuido para os
resultados apresentados. Por outro lado, a abordagem sendo discutida apresentou resultado
de 0.98 para a area de Ciéncia da Informacao, destacando que esta técnica pode trazer
bons resultados a depender do conjunto de dados utilizado.

Posteriormente, analisando o resultado apresentado pelos outros algoritmos selecio-
nados, € possivel perceber que o seu comportamento foi similar na maioria das areas. Com
excegao a Biologia, onde a técnica K Vizinhos Mais Proximos apresentou resultados de
80% de predigdes corretas, enquanto em todas as outras areas os resultados do restante
dos algoritmos (desconsiderando o Naive Bayes) apresentou resultados acima de 94% de
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acerto. O fato de trés, das quatro técnicas, selecionadas terem apresentados resultados com
altas taxas de acerto pode ser explicado por Breiman (2001b), que apresenta o conceito
chamado de "Multiplicidade de bons modelos". Neste caso, € possivel dizer que, a partir da
utilizagdo de um conjunto de dados que passou por um processo de limpeza, extragao das
variaveis relevantes e organizacao, diversas técnicas alcangarao boas performances.

Ainda considerando os trés algoritmos que possuiram os melhores resultados, a
técnica Florestas Aleatérias apresenta os melhores resultados em todas as areas do conhe-
cimento, sendo esta considerada a melhor opcéo para predi¢cao de futuras colaboragoes
cientificas, de acordo com os estudos aqui realizados. Em segundo lugar, a Regressao Lo-
gistica também apresenta étimos resultados, muitas vezes similares as Florestas Aleatérias.
Por fim, o algoritmo K Vizinhos Mais Proximos também apresenta resultados acima dos
encontrados na literatura, porém abaixo dos citados acima.

Ao se comparar os resultados apresentados na Tabela 6 as caracteristicas de cada
rede, apresentadas no Capitulo 4, pode-se fazer uma andlise levando em consideracao
os fatores topoldgicos citados anteriormente. Inicialmente, a area da Medicina — citada
como maior produtora de artigos cientificos e, consequentemente, maior conjunto de dados
disponivel para treino e testes — apresentou o terceiro melhor resultado em relagédo ao
percentual de predi¢des realizadas corretamente, conforme apresentado na Figura 13. Ja
considerando a densidade do grafo, onde a area de Ciéncia da Informacéo foi destacada
por possuir 0 maior valor, e também por possuir a menor quantidade de autores, esta area
apresentou uma das piores performances, possuindo resultados melhores apenas do que a
Biologia. Esta — cujo destaque foi relacionado ao alto diametro da rede, fator que demonstra
a pouca colaboracéo cientifica entre os pesquisadores da area em especifico — apresentou
um desempenho médio de 83% de acertos, 0 mais baixo na andlise conduzida. Ainda com
relacdo aos resultados por area, destacam-se os resultados alcancados na Ciéncia da
Informacéo, fortemente impulsionados pelo bom comportamento do algoritmo Naive Bayes
em especifico.

Os fatores destacados acima deixam claro que a predicao de colaboragdes cientificas
possui um grande potencial para compreender a evolugao deste tipo de rede. Porém, o
comportamento intrinseco destas deve ser levado em consideragdo, uma vez que pode
influenciar o comportamento dos modelos. Dessa forma, também fica claro que areas
onde os cientistas possuem o costume de publicar trabalhos entre si, € possuem menos
pesquisadores isolados, se destacam ao estimar futuras colaboragdes cientificas. Ainda
€ importante citar que caracteristicas topologicas da rede permitem realizar um outro tipo
de andlise, relacionado a importancia de cada atributo desta categoria no processo de
predigéo.

Dessa forma, levando em consideragéo os atributos topolégicos das redes caracteri-
zadas anteriormente, a Figura 14 apresenta importancia de cada um deles com base na sua
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Figura 13 — Média da métrica area sob a curva (AUC) para todos os algoritmos
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influéncia na predicao. Para tanto, foi utilizada a biblioteca XGBoost, desenvolvida por Chen
e Guestrin (2016), que atribui pontos para cada variavel ao longo do processo de apren-
dizado. Portanto, foram separados os 7 atributos referentes a topologia das redes, e um
Unico atributo referente as especificidades do dominio. Neste caso, os atributos referentes a
instituicao, cidade e estado de atuacao profissional dos pesquisadores foram agrupados.
Através da analise dessa imagem, pode-se perceber que, para todas as areas estudadas, o
atributo Menor Caminho € o maior responsavel pela predicao de futuras colaboragdes cienti-
ficas realizadas no conjunto selecionado, independe da area do conhecimento. Em segundo
lugar, a métrica Alocagao de Recursos se destaca como atributo mais importante ao longo
da predicao, seguida pelo Coeficiente de Jaccard, Atributos Especificos do Dominio, Ligagao
preferencial, Adamic/Adar, Vizinhos em Comum, e por fim a quantidade de colaboragdes
realizadas em conjunto. E importante destacar que os dois Gltimos atributos apresentaram
uma influéncia nas predigdes préxima a zero. Este comportamento se demonstra, até entao,
diferente da maioria dos referenciais teéricos aqui estudados, onde, na maior parte das
vezes, o atributo mais relevante é o Vizinhos em Comum.

Ao se comparar os resultados apresentados na Figura 14 as caracteristicas de cada
area do conhecimento analisada, percebe-se que houve algumas diferencas, como, por
exemplo, a importéancia dos atributos especificos do dominio para a Medicina, demonstrando
que a localizagao dos pesquisadores é um fator mais importante nessa area do que no
restante. Ja analisando a rede da Biologia, citada anteriormente como a que possui a pior



Capitulo 5. Anélise e Discussao dos Resultados 53

l

Figura 14 — Importancia de cada atributo
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performance na predi¢ao de futuras colaboracdes cientificas, se destaca a métrica Menor
Caminho, que possui a menor influéncia entre todas as areas, comprovando o fato de
que, por se tratar de uma rede mais desconexa onde 0s nds continuam isolados, é mais
dificil realizar conexdes novas, impactando assim na estimativa de futuras colaboracoes
cientificas.

A partir dos resultados e consideracdes aqui apresentados, podemos concluir que a
predicao de futuras colaboragdes cientificas utilizando os curriculos dos doutores cadastra-
dos na Plataforma Lattes se mostrou eficiente, e uma média de 88% das predigbes foram
realizadas de forma correta. Ao se considerar a média do melhor preditor, para todas as
areas do conhecimento analisadas, uma média de 99% de acertos foi encontrada para
a métrica AUC. Tal resultado apresenta valores similares aos encontrados na literatura.
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Porém foram utilizados 5.8 milhdes de trabalhos em conjunto, de um total de mais de 71
mil pesquisadores, ultrapassando os valores encontrados na literatura que normalmente
analisam os pesquisadores de um determinado programa de pos graduagao, ou area, em
especifico, tornando este um trabalho inédito devido a sua representatividade.

5.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados alcangados a partir da aplicagéo
da metodologia citada anteriormente, no contexto do conjunto de dados formado pelos
doutores com curriculos cadastrados na Plataforma Lattes, em 8 diferentes areas do
conhecimento. Inicialmente foram demonstradas as diferencas entre os conjuntos de dados
referentes as areas especificadas e como este fator pode influenciar o comportamento dos
algoritmos. Posteriormente, também foi apresentado o resultado médio, considerando todas
as técnicas utilizadas, para o conjunto completo dos dados, o qual foi de 88% de preciséo.
Em seguida, uma andlise considerando as especificidades de cada rede, juntamente com
os detalhes dos resultados encontrados, foi realizada. Nesta etapa foi destacado o algoritmo
Florestas Aleatorias, que alcancou uma média de 99% de acertos. Ao final do capitulo, foi
apresentada uma consideracao a respeito dos atributos utilizados para a predicéo, onde
o Menor Caminho foi destacado como fator mais influente ao se realizar a estimativa de
futuras colaboracdes cientificas.
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6 Conclusao

Com a adocao de métodos presentes na analise de redes sociais, se torna possivel
a explicacao de diversos fendbmenos. A partir das formulacées geradas com base nestes
meétodos, um novo problema foi proposto por Liben-Nowell e Kleinberg (2003), chamado
de predicao de ligagdes, que consiste em estimar futuras conexdes entre nés em uma
determinada rede. Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo realizar a predicao
de futuras colaboragdes cientificas, utilizando a Plataforma Lattes como fonte de dados.
Através desta, redes de colaboragao cientifica, nas quais os autores representam os nos, e
os trabalhos publicados em conjunto representam as arestas, foram geradas. Para tanto,
foram utilizados os dados de pesquisadores com o doutorado concluido pertencentes a oito
areas do conhecimento, sendo elas: Agronomia, Biologia, Ciéncia da Computagéao, Ciéncia
da Informacéao, Educagao, Engenharia Elétrica, Medicina, e, por fim, Linguistica, Letras e
Artes.

Para que seja possivel realizar a predicao de futuras colaboragdes cientificas, al-
goritmos da area do aprendizado de maquinas, um ramo da inteligéncia artificial, foram
utilizados. Estes foram escolhidos com base em suas abordagens, sendo a primeira técnica,
K Vizinhos Mais Proximos, relacionada a proximidade entre os vizinhos (ou observagoes).
Em segundo lugar foi utilizada a abordagem da Regressao Logistica, que utiliza os mesmos
principios da regresséo linear. posteriormente foi utilizada uma técnica que realiza uma
combinagéao de diversas outras, chamada Florestas Aleatérias, e, por ultimo, Naive Bayes,
que possui uma abordagem baseada em probabilidades. Dessa forma, foi possivel verificar
o comportamento dos resultados a partir de quatro diferentes perspectivas.

Neste contexto, a partir da metodologia apresentada no Capitulo 4, o conjunto
de dados foi estruturado de forma a ser utilizado pelos algoritmos previamente definidos.
Para tanto, divisdes longitudinais foram realizadas, de forma a treinar os modelos, e, pos-
teriormente testa-los. No total, foram utilizados 5.8 milhées de colaboracdes cientificas,
publicadas em conjunto por um total de 71.010 autores. A partir destas informacdes, a média
de acertos, considerando todas as areas e algoritmos foi de 88%, onde a técnica Florestas
Aleatérias alcangou uma média de 99% para todas as areas, e é a melhor abordagem no
estudo aqui realizado. Neste contexto, o atributo Menor Caminho demonstrou ser o fator
mais relevante para que uma colaboragéo cientifica possa ocorrer.

A partir da estratégia aqui apresentada, € possivel replicar a metodologia para
diferentes conjuntos de dados, ou até mesmo para uma nova fragéo de autores pertencentes
a Plataforma Lattes. As descobertas constatadas deixam claro que fatores inerentes as
proprias areas do conhecimento podem influenciar futuras colaboragdes cientificas.
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Com relacao aos desafios encontrados, o grande desbalanceamento das classes
possui a capacidade de influenciar a qualidade dos modelos de forma consideravel. E ne-
cessario que mais estudos e analises sejam conduzidos para verificar se existem possiveis
alternativas a técnica de selecionar apenas um conjunto similar de arestas ausentes do
conjunto de dados, de forma a melhor representar o modelo real. Também é importante
analisar os diferentes momentos de tempo para que as por¢des de dados de treino e teste
sejam mais préximas as normalmente aplicadas nos algoritmos.

Apesar dos desafios encontrados e da grande diferenca entre as caracteristicas das
redes, os modelos treinados alcangaram uma boa performance. Neste caso, nas condigbes
aqui apresentadas, a técnica Florestas Aleatérias poderia ser aplicada em outros cenarios
ou bases de dados, de forma a estimar futuras colaboragdes cientificas de um determinado
programa de pds graduacao, ou até mesmo uma universidade.

Ao longo do trabalho, diversas consideragcdes foram realizadas e apresentadas.
Através de diversas etapas, uma série de contribuicdes para a literatura foram realizadas,
dentre as principais, se destacam:

e Uma estratégia para a predi¢ao de futuras colaboragdes cientificas a partir da aplica-
¢ao de algoritmos de aprendizado de maquina;

e Um comparativo entre diferentes caracteristicas das redes de colaboracao cientifica
referentes as areas do conhecimento analisadas;

e |dentificagcdo do atributo que, dentro da analise realizada, mais influencia o surgimento
de novas colaboracdes cientificas.

Desta forma, é possivel concluir que a estratégia apresentada € viavel dado o
conjunto de dados utilizado. Neste contexto, a técnica pode ser reaplicada, principalmente
em grandes conjuntos de dados. A estratégia aqui apresentada néo é restritiva com relacao
ao tamanho do conjunto, e os resultados sao efetivos mesmo ao se utilizar uma base com
centenas de milhares de observacoes.

6.1 Trabalhos Futuros

Através das contribuigdes e resultados apresentados é possivel estabelecer alguns
futuros trabalhos para continuidade dos estudos na area. Inicialmente, dando prossegui-
mento aos métodos relacionados a Inteligéncia Artificial, pode-se realizar o desenvolvimento
de uma ferramenta para sugestao de colaboracodes cientificas. Neste caso, o pesquisador
recebe uma lista com os perfis mais similares ao dele, juntamente informagdes sobre os
pesquisadores sugeridos. Esta ferramenta também pode ser utilizada para sugestao de
pesquisadores em um tépico do conhecimento em especifico. Fazendo com que o0s pesqui-
sadores se aproximem de especialistas em diferentes areas e que possuem algum vinculo
entre si.
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Outra possibilidade, que vai de encontro a proposta anterior se diz respeito a criagao
de uma interface de consulta e visualizacao de colaboragdes recomendadas. Para tanto,
uma aplicacdo web deve ser desenvolvida permitindo que os pesquisadores vinculem
0 seu curriculo, e solicitem colaboracdes, ou até mesmo, a analise de suas redes de
colaboragdo. E importante deixar claro que para que o sistema retorne os resultados
em tempo real, serdo necessarias algumas alteragcées nos algoritmos de aprendizado de
maquinas. Nesta aplicacao também podem ser apresentados relatérios possibilitando o
download e exportacao para outras ferramentas.

Por fim, outras possibilidades de trabalhos futuros envolvem: extracdo de outras
bases de dados a fim de aumentar o conjunto de caracteristicas disponiveis; outros métodos
para o balanceamento de classes, que considerem o contexto dos pesquisadores sem a
necessidade de escolher aleatoriamente um grupo de arestas ausentes; utilizagdo de novos
algoritmos, ou até mesmo o aperfeicoamento dos que ja foram utilizados. A partir destas
contribuicoes, a area da predicao de colaboragdes cientificas continuara a evoluir.
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