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Abstract.  Scientific social networks help to understand the dynamics of production of
scientific knowledge. The present work aims to analyze the social
network computing in Brazil in relation to productivity parameters and metrics of social
networks, making a comparison between both. For this purpose we propose a model of
a data warehouse able to pass the information space, time and research groups
in relation to their productivity and relative metrics social measures.

Resumo. Redes sociais cientificas ajudam a entender a dindmica de produgdo de
conhecimento cientifico. O presente trabalho tem como meta analisar a rede social de
computagdo no Brasil em relagdo a parametros de produtividade e métricas de redes
socias, fazendo um comparativo entre ambos. Para este objetivo é proposto um modelo
de um Data Warehouse capaz de cruzar as informagoes espaciais, temporais e dos
grupos de pesquisa em relagdo a sua produtividade e em relagdo as métricas sociais
medidas.

1. Introducao

Redes sociais cientificas tem sido utilizadas como objeto de estudo para compreensdo
da dinamica da ciéncia e para auxiliar a produtividade dos individuos que a compde
(NEWMAN, 2001). Como uma rede, ela representa um conjunto de vértices (pessoas)
unidos aos pares através de arestas que denotam uma relagdo que pode ser a producao
cientifica desenvolvida em parceria entre estas pessoas ou a citacdo de trabalhos de
outros cientistas. A relacdo de amizade também pode ser utilizada, entretanto esta
informacao pode ser de dificil acesso por ndo estar explicita em bases cientificas.



O presente trabalho se propde a analisar caracteristicas sociais e de
produtividade cientifica, e a relagcdo entre ambas, na rede de Ciéncia da Computagdo do
Brasil no periodo de 2000 até 2010. Esta rede compreende 961 pesquisadores dos 45
programas de pos-graduacdo em computagdo reconhecidos pela Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) .

Como fonte de dados foi utilizada a plataforma Lattes. Os curriculos dos
pesquisadores foram extraidos manualmente, dado que esta plataforma ndo possui
nenhum mecanismo automatico para captura de dados. Também foram utilizadas
informacdes sobre a avaliacdo dos programas de pos-graduacdo feita pela CAPES.
Todos estes dados foram extraidos, tratados e integrados em um Data Warehouse (DW).
Métricas sociais foram calculadas e adicionados ao DW, permitindo o cruzamento de
informagdes espaciais, temporais e dos programas em relacdo a sua produtividade e em
relacdo as métricas sociais medidas. O objetivo deste trabalho ¢ analisar a correlagao
entre as interacdes cientificas e a maturidade dos programas, tentando achar correlagdes
ou padrdes entre estes dois fatores.

Na proxima secao sera feito um levantamento de trabalhos que avaliaram redes
sociais cientificas no mundo e no Brasil, na se¢do trés serd descrito o processo de
captura de dados, tratamento e integragdo além de detalhar o DW criado. Na se¢do
quatro serd feita a andlise dos grupos de pesquisa e suas interagdes sociais além da
correlagdo dos parametros de produtividade com métricas sociais. Finalmente, na se¢ao
cinco, sera feita a discussao e conclusao das informagdes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

Redes sociais cientificas vém sendo estudadas ha pelo menos 40 anos (NEWMAN,
2001). Em (SOLLA PRICE, 1965) o autor construiu uma base de dados manualmente,
coletando as citagdes de 100 artigos de revistas cientificas em um intervalo de sete anos.
Foram totalizadas 91 interacdes neste periodo. Mesmo com este pequeno conjunto de
dados o autor mostra que a rede de citacdo tem uma distribuicdo de cauda longa em
relacdo ao grau (com ocorre com a maioria das redes sociais por se tratarem de redes
complexas). Dados sobre a produtividade dos cientistas também s3o apresentados,
porém ndo sdo correlacionados com métricas da rede social.

No trabalho de (NEWMAN, 2001) foi feita uma avaliacdo extensa sobre
caracteristicas sociais das redes de co-autoria em redes cientificas de computacao,
biologia, fisica € medicina em um periodo de 5 anos (1995-1999). Ele apresenta uma
série de propriedades comuns nestas redes, como o alto indice de clusterizagdo, que
indica que provavelmente a rede tenha sido forma por cientistas apresentando seus
colaboradores uns aos outros. Em (NEWMAN, 2004) o autor volta a analisar redes de
co-autoria para identificar uma série de propriedades estatisticas, procurando identificar
padrdes que sejam comuns entre estas redes.

As redes do trabalho de Newman também se comportam-se como um "small
world" em que a distancia média entre os cientistas através de uma linha de
colaboradores intermédios varia logaritmicamente com o tamanho da comunidade. A
distdncia ¢ de apenas cinco ou seis passos para ir de um cientista escolhido



aleatoriamente em um grupo para outro cientista qualquer. Apesar da semelhanga, as
redes apresentam alguma diferencas entre si, como o grau que ¢ maior na rede de fisica
do que nas outras redes ou o coeficiente de clusterizagdo que ¢ menor nas redes
bioldgicas. Estas diferengas justificam o presente trabalho, uma vez que ndo podemos
generalizar as redes cientificas.

A evolugdo temporal das redes é apresentada no trabalho de (BARABASI et al.,
2002). Os autores criaram redes de co-autoria a partir de artigos de matemadtica e
neurociéncias em um periodo de oito anos. Para o entendimento temporal destas redes
eles utilizaram trés pilares principais: o primeiro baseado em medidas empiricas para
definir a topologia da prépria rede bem como sua evolugdo temporal; o segundo pilar ¢
um modelo proposto para explicar a evolu¢dao temporal das redes; o terceiro pilar ¢
baseado em simulacdo numérica para detectar o comportamento das métricas que nao
puderam ser determinadas analiticamente. A principal conclusdo dos autores é que as
métricas utilizadas para caracterizar uma rede (como didmetro, coeficiente de
clusterizagdo e grau) sdo totalmente dependentes do tempo.

Alguns trabalhos com andlises de rede sociais cientificas brasileiras podem ser
vistas em (STROELE et al, 2011) e (MENEZES et al, 2008). STROELE et al
apresenta uma abordagem baseada em técnicas de mineracdo de dados para identificar
ligagdes intra e inter grupos de pessoas com perfis semelhantes em Ciéncia da
Computacdo. J4& Menezes et al, faz um estudo comparativo com a rede social de
Computacao do Brasil com outras redes sociais de computagdo de outros paises através
da comparagao de métricas.

No trabalho de (MONCLAR, R.S., et al., 2011) ¢ apresentado um framework
para andlises de redes sociais baseado em técnicas de Data Warehouse para redes de co-
autoria e participagdo em projetos do Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia
(INCT) do cancer. Este framework ¢ utilizado em (MONCLAR, RAFAEL STUDART;
OLIVEIRA, JONICE; et al., 2011), onde ¢ feito a analise do fluxo de informagao ao
longo do tempo entre os integrantes do INCT do cancer. Na tese de (FREIRE,
VINICIUS P., 2010) ¢ feito um proposta para comparacdo entre programas de Ciéncia
da Computagdo, entretanto, focado em caracteristicas individuais dos pesquisadores e
nao colaboragao entre eles.

3. Metodologia

Como o objetivo do presente trabalho ¢ analisar caracteristicas de produtividade em
redes sociais cientificas e compara-las com métricas sociais para descrever o
comportamento da rede, ¢ fundamental a constru¢do de um mecanismo que possa
armazenar os dados coletados no experimento e que possibilite a combinagdo e
filtragem para andlise. Estes mecanismos sera descrito na sub-secdo 3.3. As fontes de
dados e as métricas sociais que foram utilizas serdo descritas nas sub-secoes 3.1 e 3.2
respectivamente.



3.1 Fonte de dados

Foram utilizadas duas fontes de dados para constru¢do do experimento. Do site da
CAPES (2012) foi obtido as informacdes sobre os 45 programas de pos-graduagdo em
informatica strictu sensu .Também foram extraidos destes programas, os nomes dos
pesquisadores que fazem parte de cada grupo e a classificagdo atribuida aos grupos (esta
classificagdo ¢ a avaliagdo trienal dada pela CAPES, que pode ir de 3 a 7).

Uma vez com as informagdes dos pesquisadores fazem parte de quais grupos,
através da plataforma Lattes (2012) foi feito o download dos curriculos Lattes de 961
pesquisadores. De cada curriculo Lattes foram obtidos os dados pessoais, como sexo,
nome de citagcdo e nivel (caso seja pesquisador do CNPq, podendo este nivel ser 2, 1D,
1C, 1B ou 1A) bem como as suas produgdes bibliograficas e seus projetos de pesquisas.
E importante ressaltar que ndo existem padrdes ou recomendagio de como os projetos
devem ser preenchidos no Lattes, tornado-o suscetivel a erros.

3.2 Métricas coletadas

Para a analise do perfil da rede social de computacdo no Brasil, foram escolhidas
algumas métricas que sdo de dois tipos: 1) relativas a produgdo cientifica e ii) relativas a
redes sociais. Abaixo segue um resumo de cada uma destas métricas.

e Métricas de Producio:

Numero de artigos publicados: o nimero de artigos em congresso ou periddicos que o
pesquisador possui. Nos limitamos a fazer uma contagem e nao levar em consideragdo a
qualificacdo atribuida a cada trabalho pois a correlacdo entre estas duas entidades nao ¢
trivial, uma vez que o curriculo Lattes ndo faz referéncia a nota Qualis (WebQualis,
2012) do congresso ou da revista em que o artigo foi publicado.

o Nimero de projetos de pesquisa: o nimero de projetos de pesquisa que
um pesquisador possui. Neste caso também foi feita uma contagem
simples pois ndo existem um sistema de qualificacdo de projetos
propriamente dito.

e Meétricas de Redes Sociais:

o Grau: O nimero de conexdes que um pesquisador tem com outros
pesquisadores. Estas conexdes aparecem quando  dois ou mais
pesquisadores possuem um relacionamento de co-autoria ou participam
de um projeto em conjunto.

o Betweenness: ¢ uma medida da centralidade de um né em uma rede. Ele
¢ calculado como a fracdo de caminhos mais curtos entre pares de nos
que passam através do no de interesse. Betweenness ¢, em certo sentido,
uma medida da influéncia de um né em relagdo a propagacdo de
informacodes dentro da rede, tendo em vista que varios caminhos na rede
possuem este n6 em comum.



o Coeficiente de clusteriza¢ao: ¢ uma relacdo v/w, onde v ¢ o numero de
arestas (conexdes) entre os vizinhos, € w ¢ 0 nimero maximo de arestas
que poderiam existir entre vizinhos.

o Closeness: ¢ um indice que indica a centralidade global de um n6. Nos
que sdo capazes de alcangar outros nds em comprimentos mais curtos de
caminho. Essa vantagem estrutural pode ser traduzida em importancia. O
distanciamento de um né ¢ definido como a soma das suas distdncias
para todos os outros nos, € seu closeness ¢ definido como o inverso do
distanciamento. Quanto menor o valor do closeness, mais perto um né
esta dos demais no grafo.

3.3 Data Warehouse

Um Data Warehouse (DW) ¢ uma base de dados usada para criacdo de relatorios ou
para realizagdo de analises uma vez que sua estrutura ¢ pensada para este tipo de tarefa
(INMON, W. H, 1996). Basicamente um DW ¢ composto de dois tipos de entidades:
fatos e dimensodes. Dimensdes podem ser entendidas como uma colegao de atributos
altamente relacionados entre si, ja fatos sdo as medidas propriamente ditas. O modelo
utilizado na constru¢do do DW pode ser visto na (Figura 1). Ele compreende seis
dimensdes e trés fatos.

dim_instituicao

dim_grupo_pesquisa fato_metricas_sociais

dim_pesquisador fato_interacoes_pesquisadores™

dim_tempo

ponte_producao_cientifica

dim_producao_cientifica fato_publicacao

Figura 1. Modelo do Data Warehouse

Abaixo segue uma descricao simplificada sobre cada um dos elementos que
compde o DW utilizado nesta abordagem:

¢ Dimensoes:



o dim_instituicao: armazena dados sobre as instituicdes (universidades ou
centros de pesquisa) como nome e sua localidade.

o dim_grupo pesquisa: dados sobre os grupos de pesquisa, como seu
nome ¢ a avaliagao Capes atribuida.

o dim_pesquisador: dados especificos sobre um pesquisador, como nome,
sexo, area de trabalho.

o ponte_producao_cientifica: pontes sdo dimensdes especiais criadas para
agrupar dados de outras dimensdes, neste caso esta ponte permite definir
quais pesquisadores participaram da criacdo de um trabalho de produgdo
bibliografica ou em um projeto de pesquisa.

o dim_producao_cientifica: a producdo cientifica em si além do tipo
atribuido a ela (se ¢ uma produgdo bibliografica ou um projeto).

o dim_tempo: O menor grao escolhido para esta dimensdo foi o de ano, ja
que nem todos os artigos publicados ou projetos de pesquisa tem
informagdes mais precisas do que o ano em que foram feito.

e Fatos:

o fato_metricas_sociais: medidas com todas as métricas sociais
calculadas. Estas métricas se relacionam a um pesquisador ¢ a um
instante de tempo em especifico, logo tem relacdo com a dimensdo
dim_pesquisador e com a dim_tempo.

o fato_interacoes_pesquisadores:Entendemos interagdo como uma
relacdo dois a dois. Por exemplo, se quatro pesquisadores escreveram um
artigo em conjunto teremos seis interagdes (a combinag¢do de quatro
tomado dois a dois). Este fato ¢ uma relacdo entre as dimensdes
pesquisador e a dim_tempo.

o fato_producio: este fato ¢ uma medida direta do nimero de producdes
(artigos ou projetos de pesquisa) ao longo do tempo (dim_tempo). A
partir dele também ¢ possivel obter os grupos que participaram do
desenvolvimento de cada trabalho através da ponte producao_cientifica.

Uma vez criado o DW, ferramentas capazes de trabalhar com dados neste
formato (bases multidimensionais), chamadas ferramenta OLAP, foram utilizadas para
construgdo das andlises que serdo apresentadas na proxima se¢ao.

4. Analises

Uma das principais questdes que devem ser levantadas quando se utiliza qualquer fonte
de dados para analises de redes sociais ¢ se a rede gerada a partir destas fontes
obedecem determinadas propriedades. Algumas destas propriedades sao: i1)se a rede
social obtida possui distribui¢do de grau segundo lei de poténcia e ii)se ela se comporta
como um Small-World (mundo pequeno). A rede estudada neste trabalho possui ambas
caracteristicas. Para a rede de computagdo temos uma distancia de 6.54, valor proximo
a seis, como apontado pela literatura. Na (Figura 2) podemos ver o grafico da
distribuicdo de graus. Esta rede possui comportamente segundo lei de poténcias, onde
muitos pesquisadores possuem grau-baixo (poucos relacionamentos), enquanto existem



pesquisadores com graus muito altos (maiores que 50). Estas analises foram construidas
com todos os artigos/projetos no intervalo de 2000-2010.

4

Figura 2. Grau x Numero de pesquisadores para rede socia de computacao

A distribui¢do do numero de grupos por avaliagdo Capes pode ser vista na
(Figura 3). A maior parte dos programas de pds-graduagdo ¢ classificada como trés e
quatro, grupos de pesquisa de nivel cinco sdo grupos intermediarios. Grupos de nivel
seis e sete sdo considerados grupos de exceléncia. Apesar desta classificagdo mudar a
cada trés anos (de acordo com parametros estipulados pela CAPES) nao foi possivel
obter os dados dos triénios anteriores. Desta maneira foram utilizados os dados do
ultimo triénio (2009-2012).
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Figura 3. Avaliacdo do programa x quantidade de programas

A produtividade bibliografica destes grupos ao longo dos anos pode ser visto no
grafico da (Figura 4), ja a produtividade em relagdo ao nimero de projetos pode ser
vista na (Figura 5). Apesar do numero de programas seis e sete ser inferior ao numero
de programas trés e quatro, a producdo destes grupos ¢ bem proxima, uma vez que 0s
grupos de pesquisa para serem considerados grupos de exceléncia necessitam, entre
outros critérios, produzir uma grande quantidade de trabalhos cientificos segundo
parametros estipulados pela Capes. Como o nimero de programas nivel cinco € pequena



(apenas 2) este ¢ o grupo com menor produtividade, tanto a nivel de producdo
bibliografica quanto por projetos de pesquisa.
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Figura 4. Tempo x numero de producdes bibliograficas por nivel do grupo de
pesquisa
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Figura 5. Tempo x numero de projetos de pesquisa por nivel do grupo de
pesquisa

A evolugdo dos graus médios na rede esta representada pela (Figura 6). Pode-se
perceber um aumento consideravel no ultimo ano (2010). Como o numero de
publicagdes no mesmo periodo também aumentou (Figura 4), isso indica que mais



artigos em parceria foram produzidos. Nao podemos dizer o mesmo dos projetos
(Figura 5), uma vez que tivemos uma redu¢ao em seu nimero.
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Figura 6. Tempo x Graus por nivel dos programas

O Betweenness nos ultimos anos vem decrescendo (Figura 7) . Isto indica que o
nimero de menores caminhos passando por nos especificos vem diminuindo, ou seja, o
fluxo de informagdes entre os pesquisadores esta fluindo por caminhos mais curtos. Isto

também implicara no aumento do coeficiente de clusterizagao (Figura 8) uma

vez que

mais relacdes surgiram na rede social. Outro aspecto interessante ¢ que programas de

nivel trés e quatro possuem valores de betweenness bem inferiores aos

valores

apresentados pelos programas de nivel superior, indicando uma certa homogeneidade

em relagdo a importancia dos pesquisadores na rede de nivel 3 ¢ 4.
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Figura 8. Tempo x Clustering por nivel dos programas

O closeness indica o qudo central um nd é em relagdo a rede. Em redes com
poucas conexdes alguns nds sdo o0s responsdveis por interconectar componentes
conexas. Como foi percebido o aumento do grau, o closeness por conseqiiéncia ira
diminuir (Figura 9). Este fato ocorreu para todos os niveis dos grupos. A redugdo do
closeness ¢ algo desejavel e indica uma uniformidade entre os vértices dentro da rede.
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Figura 9. Closeness por nivel dos programas ao longo dos anos



5. Conclusao

De acordo com as andlises apresentadas, ¢ possivel tragar um padrdo no comportamento
da rede social de computacio no Brasil, principalmente nos tltimos anos, onde tivemos
uma correlagdo direta entre o aumento da produ¢do com as métricas avaliadas.
Entretanto, ¢ dificil definir a relacdo de causa/efeito, ou seja, ndo podemos afirmar que
a maior interagdo entre os pesquisadores tenha gerado um maior numero de trabalhos ou
se o maior numero de trabalhos implica em um maior nimero de interacdes.

Outro fator relevante ¢ que a maioria dos grupos tiveram comportamento
semelhante. O que indica que, apesar da diferenca de produgdo entre os grupos, estes
apresentam caracteristicas semelhantes. Entretanto, programas considerados de
exceléncia, apresentaram vértices diferenciados, fato corroborado pelo maior
betweeness (Figura 7) em contraste com o Betweeness de grupos com classificagdo
menor.

Como trabalho futuro propde-se que a qualificagdo de cada trabalho seja levada
em consideracdo, isto pode indicar um fator de diferenciacdo entre os grupos de
exceléncia que para terem atingido este nivel precisam obedecer a regras mais
restritivas de produ¢do académica. Outro trabalho interessante seria a aplicagdo de
técnicas de mineracdo para estabelecer as correlagdes mais relevantes. Estas relagdes
ndo puderam ser totalmente exploradas devido as inimeras combinagdes possiveis, que
tornam a exploragdo manual dificil. Apesar do modelo de DW proposto permitir
analises espaciais, apenas analises temporais foram exploradas, como trabalho futuro
propde-se a correlagdo espacial e temporal na produtividade dos grupos de pesquisa.
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