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Resumo

Comunidades em redes sociais sao compostas por pessoas com interesses comuns, que
influenciam ou sao influenciadas por elas mesmas. Neste trabalho sao aplicados conceitos
de analise de redes complexas para verificar o nivel de influéncia entre os pesquisadores,
analisando a estrutura da rede social cientifica e suas comunidades. Sao propostos um
modelo baseado em grafo bidirecional para analisar a influéncia entre os pesquisadores e
algoritmos para analisar a estrutura da rede, identificar comunidades cientificas e localizar
pesquisadores multidisciplinares. Para avaliacao do modelo e dos algoritmos ¢é utilizada
uma base de dados cientificos de grande porte em um caso de uso. Os resultados apontam

para a viabilidade e eficicia da solugao.
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1 Introducao

Uma rede complexa representa um conjunto de objetos que se conectam de maneira
nao-trivial. Para se entender como os objetos se relacionam e se agrupam ¢é necessaria
uma analise cuidadosa sobre a estrutura e caracteristicas dessas redes (WASSERMAN;
FAUST, 1994). Os objetos, vértices ou nés, podem ser utilizados para representar diversos
cenarios da vida real como, por exemplo, pessoas através de uma relagao social, cadeias
alimentares, interagoes moleculares, dentre outros. Dessa forma, ao conhecer a estrutura
da rede em que estes elementos estao inseridos é possivel identificar quais sao as principais
caracteristicas que influenciam na formacao de suas interagoes.

Como as redes complexas de dominios distintos muitas vezes compartilham de
comportamentos semelhantes (BARABASI; BONABEAU, 2003), ao classificar as redes
baseando-se apenas em sua topologia pode-se antecipar futuras ligagoes entre os objetos
ou até mesmo influenciar e motivar a formacao de novas interagoes. Estes motivos e a
grande interdisciplinaridade do tema tém motivado cada vez mais os estudos e desenvolvi-
mento de algoritmos e técnicas para analisar a topologia das redes, definir agrupamentos
para identificar comunidades, localizar elementos influenciadores, conectores e difusores
de informacoes, dentre outros.

Segundo Cross e Parker (2004) existem quatro tipos de pessoas em uma rede
social: central connectors, que possuem um elevado nimero de relacionamentos; boun-
dary spanners, que conectam diferentes grupos de pessoas; information brokers, que sao
pessoas influentes que comunicam com subgrupos mantendo um grande grupo conectado,
ou conectando dois grupos; e peripheral people, que estao nas extremidades da rede e
precisam de ajuda para aprimorar suas conexoes. E importante analisar todos estes tipos
de pessoas para caracterizar a rede social.

Com relagao a pessoas importantes em redes sociais, os estudos focam nas nas suas
conexdes diretas (CROSS; PARKER, 2004) (GUILLE, 2013), com o objetivo de identificar
central connectors. No entanto, os relacionamentos indiretos também sao importantes

e devem também ser considerados em andlises de redes sociais (GRABOWICZ et al.,
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2012)(YANG; LESKOVEC, 2012). Deste modo, information brokers podem influenciar
pessoas mesmo quando nao existe conexao direta entre eles. Isto ajuda a disseminar certos
tipos de informacao e a conectividade ao longo da rede (CROSS; PARKER, 2004).

Redes sociais cientificas sao caracterizadas como tipos especificos de redes com-
plexas que representam as relagoes sociais estabelecidas pelos pesquisadores. Neste con-
texto, caracterizar os pesquisadores pode ajudar a entender como eles colaboram entre si
e como as comunidades de pesquisa se relacionam. O problema é como identificar pesqui-
sadores que, de alguma forma, ajudam a manter a conectividade da rede, disseminando
informagao e conectando grupos e subgrupos de pesquisa. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho é identificar central connectors e research-information brokers visando identi-
ficar pesquisadores influentes em uma rede social cientifica. Os conceitos e técnicas de
redes complexas serao utilizados para analisar a interagao entre pesquisadores em uma
rede social cientifica, identificando (i) pesquisadores influentes que participam de duas ou
mais comunidades simultaneamente, i.e, research-information brokers conectando dois ou
mais grupos; (ii) e potenciais influenciadores em uma comunidade cientifica especifica, i.e,
central connectors de um grupo que conecta subgrupos.

Para isso, foi utilizada neste trabalho a base de dados DBLP (LEY, 2002), por
ser uma das bases de dados mais utilizadas no estudo de redes sociais cientificas de grande
porte e por conter contribuicoes cientificas que ultrapassam um milhao de pesquisadores
e mais de nove milhoes de interacoes entre eles (LEY, 2002). A rede social cientifica é
representada por um grafo bidirecional cujos vértices representam os pesquisadores e as
arestas correspondem as relacoes cientificas entre eles. Um grafo direcionado ¢ utilizado
para que seja possivel definir o grau de influéncia entre os pesquisadores, permitindo a
identificacao de pesquisadores influenciadores e influenciados em suas areas de pesquisa.

Além da modelagem de uma rede social cientifica bidirecional que permite ana-
lisar os niveis de influéncia entre os pesquisadores, outra contribuicao deste trabalho é
a proposta e desenvolvimento de um algoritmo de agrupamento que considera as carac-
teristicas de pesquisas multidisciplinares de alguns pesquisadores, permitindo que eles
pertencam a mais de um grupo. Com essa abordagem é possivel identificar pessoas que

possuem mais de uma area de atuacgao, e que participam de duas ou mais comunidades
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cientificas. Outra caracteristica importante do algoritmo proposto é o sub-agrupamento,
cujo objetivo é identificar subgrupos de comunidades de pesquisa.

Assim, como contribuigoes deste trabalho, destacam-se: (i) a aplicagao de técnicas
de agrupamento em uma base de dados de grande volume; (ii) a definicao de um modelo
para andalise da influéncia entre pesquisadores baseado em grafo bidirecional; (iii) de-
tecgdo de comunidades cientificas e seus subgrupos de pesquisa; (iv) e identificacdo de
pesquisadores multidisciplinares e seus diferentes niveis de influéncia.

Este trabalho avanca as pesquisas do NEnC (Grupo de Pesquisa em Engenharia
de Conhecimento) em andlise de redes sociais cientificas (STROELE; ZIMBRAO; SOUZA,
2013) (STROELE et al., 2016)(STROELE et al., 2015)(ALMEIDA et al., 2016).

Além da Introdugao, este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo
2 apresenta os trabalhos relacionados a agrupamento em redes sociais, o Capitulo 3 des-
creve o modelo proposto para a realizacao deste estudo e analisa a topologia deste modelo,
no Capitulo 4 é descrito o algoritmo de agrupamento desenvolvido, no Capitulo 5 sao fei-
tos experimentos para avaliar o desempenho do algoritmo, um estudo em uma rede real
de grande porte é realizado no Capitulo 6 e, finalmente, no Capitulo 7 sao apresentadas

as consideragoes finais.



2 Agrupamento em Redes Sociais

Diversos algoritmos para deteccao de comunidades em redes sociais vem sendo elaborados
com o objetivo de identificar grupos nos quais seus membros possuem maior similaridade
entre si e maior dissimilaridade com membros de outros grupos (HAN; KAMBER; PEI,
2012).

Para encontrar métodos de deteccao de comunidades sobrepostas em redes sociais
mais utilizados foi conduzido um estudo terciario. O objetivo de um estudo terciario é
encontrar estudos secundarios que, por sua vez, ajudam a levantar o estado da arte de
uma determinada area.

Através da busca por artigos que levantam métodos de deteccao de comunida-
des sobrepostas, foram obtidos cinco resultados, sendo eles (FORTUNATO, 2010)(Puig-
Centelles, Anna and Ripolles, Oscar and Chover, Miguel, 2008)(WANG WENZHONG TANG;
WANG, 2015)(XIE; KELLEY; SZYMANSKI, 2011)(PAPADOPOULOS et al., 2012).
Nestes artigos sao apresentados métodos com diferentes abordagens. Alguns exemplos
sao métodos de particionamento (HLAOUIL; WANG, 2004), hierdrquicos (NEWMAN;
GIRVAN, 2004) (LUO et al., 2011) e baseados em densidade (FALKOWSKI; BARTH,;
SPILIOPOULOU, 2007)(BHAT; ABULAISH, 2012).

Os métodos de particionamento como (HLAOUI; WANG, 2004) tem como obje-
tivo separar os dados em k grupos minimizando alguma funcao de similaridade entre os
pontos e os centros destes grupos. Apesar da popularidade destes métodos, as suas prin-
cipais limitagoes sao o alto custo computacional e a necessidade de determinacao prévia
do nimero k de grupos.

Newman em (NEWMAN; GIRVAN;, 2004) e Luo em (LUO et al., 2011) utilizam
métodos hierarquicos divisivos para deteccao de comunidades. Tais métodos consistem
essencialmente em retirar as arestas com maior indice de centralidade (edge betweenness),
e identificam comunidades em um dendograma. Essa abordagem é frequentemente uti-
lizada, porém a alta complexidade computacional do método nao favorece o seu uso em

redes sociais de grande porte.
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O DENGRAPH (FALKOWSKI; BARTH; SPILIOPOULOU, 2007) foi desenvol-
vido utilizando a estratégia de agrupamento por densidade, através de uma implementagao
do DBSCAN (ESTER et al., 1996) adaptada para grafos nao-direcionados. Como resul-
tado, este algoritmo alcanca um melhor desempenho em performance e maior capacidade
de detectar ruidos em redes com maior volume de dados.

Uma abordagem para previsao de casos de dengue foi desenvolvida também uti-
lizando o algoritmo DBSCAN com intuito de estimar a incidéncia de casos de dengue em
cidades brasileiras a partir das mensagens relacionadas ao assunto dengue coletadas em
redes sociais (OLIVEIRA et al., 2015).

Como o DBSCAN em sua implementagao original nao prevé que o conjunto de
dados pode possuir miltiplas granularidades na densidade, (GIALAMPOUKIDIS et al.,
2016) desenvolveram o DBSCAN*-Martingale. Este algoritmo adapta os parametros de
densidade de forma iterativa com a finalidade de descobrir grupos com diferentes niveis de
similaridade de seus respectivos membros. Entretanto, um processo iterativo se faz muito
custoso quando aplicado em um conjunto com grande volume de dados. (LI et al., 2016)
observaram a necessidade de se considerar a direcao nas relagoes dos membros em redes
sociais e propuseram um método que utiliza a estratégia de agrupamento por densidade
para deteccao de comunidades em grafos direcionados. Entretanto, nao consideram a
possibilidade de um elemento pertencer a dois ou mais grupos distintos.

O clique percolation method (DERENYT; PALLA; VICSEK, 2005) (CPM) foi um
dos primeiros métodos de deteccao de comunidades com sobreposicoes. A estratégia do
CPM ¢ detectar comunidades através da busca por k-cliques adjacentes no grafo. Um
k-clique é um subgrafo totalmente conectado que contém k vértices. Dois k-cliques sao
considerados adjacentes se eles compartilham k-1 nds. Dessa forma as cliques adjacentes
representam comunidades e os nos que pertencem a multiplos cliques adjacentes repre-
sentam as sobreposicoes entre estas comunidades.

O Cminer (BHAT; ABULAISH, 2012) é o algoritmo baseado em densidade que
mais se assemelha com o método proposto neste trabalho. O algoritmo proposto por
(BHAT; ABULAISH, 2012) é baseado no DBSCAN e suporta grafos direcionados e pon-

derados. No entanto, o Cminer utiliza as arestas direcionadas para calcular arestas nao-
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direcionadas entre dois vértices. Neste caso, a ligacao entre dois vértices A e B passa a
ser nao-direcionada e dist(a,b) = dist(b,a). Esta é a maior diferenga entre este trabalho
e o Cminer, ja que o algoritmo proposto neste trabalho trata cada aresta direcionada
separadamente.

Como diferencial deste trabalho pode-se destacar o desenvolvimento de um al-
goritmo baseado em densidade para deteccao de comunidades em redes bidirecionais de
grande porte. Também serd proposta uma estratégia de subagrupamento com o obje-
tivo de aumentar a coesao dos grupos previamente encontrados, principalmente em redes
suscetiveis a grandes variacoes de densidade. O algoritmo proposto considera diferentes
niveis de influéncia entre pares de pesquisadores (grafo bidirecional), e fornece também
um parametro que pode ser ajustado para aprimorar a decisao de se incluir membros
com menor influéncia. Além disso, o algoritmo permite que haja sobreposicao entre as

comunidades, localizando pesquisadores multidisciplinares.
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3 Rede Social Cientifica

Uma rede social é um conjunto de objetos, onde cada um deles esta conectado a outros
objetos e pode ser representada por um grafo no qual os nés ou vértices estao ligados por
arestas ou arcos. Uma rede social reflete uma estrutura social que pode ser representada
por individuos ou organizacoes e suas relacoes. Em geral, as relagoes representam um ou
mais tipos de interdependéncia (como idéia e religiao) ou relacionamentos mais especificos
(como troca de conhecimento, informagao e amizade). Assim, através dessa estrutura so-
cial, a troca de dados e informagoes entre os individuos ou organizacoes pode ser estudada
e analisada em diferentes niveis de detalhes (FREEMAN, 1978)(WASSERMAN; FAUST,
1994).

As Redes Sociais Cientificas sao tipos especificos de redes sociais que representam
as interagoes sociais oriundas do meio académico. No desenvolvimento deste trabalho a
rede social cientifica foi construida com os dados dos pesquisadores da DBLP, previamente
armazenados em um banco de dados relacional (GUéRCIO; STROELE, 2016). Porém,
em fun¢ao do grande volume de dados e para um melhor entendimento da formacao de
sua estrutura, foi feita a conversao do esquema relacional para um modelo orientado a

grafo.

3.1 Modelagem da Rede

No modelo da rede cientifica proposto neste trabalho os ndés do grafo representam os
pesquisadores e as arestas possuem pesos que representam o nivel de influéncia entre eles.
Neste modelo, a influéncia que um pesquisador exerce sobre o outro nao necessariamente
é igual a influéncia que ele recebe desse mesmo pesquisador. Por isso, o grafo social que
representa esse modelo é um grafo bidirecional G = (V, E), onde V = {V{, V4,...,V,,} é o
conjunto de vértices (pesquisadores) e E é o conjunto de arestas e;; = {V;,V;} entre os
pesquisadores V; e Vj, com 0 <i <ne0 < j<n. Os pesos (ida e volta) da relagdo entre

dois pesquisadores sao analisados de maneira diferenciada, de forma que e;; # e;;.
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A Figura 3.1 ilustra uma abstracao para o modelo proposto neste trabalho, onde
dois vértices V; e V; estao sempre conectados por duas arestas direcionadas, com pesos
independentes. O peso das arestas ¢ definido conforme a equagao 3.1, onde IP(e;;) é o
grau de influéncia que o pesquisador V; exerce sobre o pesquisador V;, P(V,) é o conjunto
de todas as relagoes do pesquisador V, e || . || representa o nimero de elementos neste
conjunto. E importante notar que o peso das arestas ira variar no intervalo de 0 a 1, valores
préximos de 0 indicam uma fraca influéncia, enquanto valores proximos de 1 indicam uma

forte influéncia.

DNgy @
- Vi .
.//' TP (ej) \

Figura 3.1: Relacoes entre dois pesquisadores

1Pty = LI o1

A anadlise da estrutura de uma rede social de larga escala permite o entendimento
de como ocorrem os relacionamentos entre os elementos desta rede. Assim, baseando-se
neste modelo, a préxima se¢ao analisa a topologia da rede social de co-autoria (DBLP)
com o objetivo de caracterizar sua estrutura e verificar como os relacionamentos entre os

pesquisadores estao distribuidos.

3.2 Analise Topoldgica

Apoés a construcao da rede social cientifica DBLP, seguindo o modelo proposto, é possivel
analisar a sua topologia buscando por caracteristicas nao triviais que facilitem o enten-
dimento de sua estrutura e o estudo de como sao construidas as ligacoes entre os pes-
quisadores. Um grande desafio que possui impacto na manipulacao e analise desta rede
¢ o volume de dados envolvido, ja que, no total, existem 1.306.546 vértices e 9.915.146

arestas.
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3.2.1 Distribuicao de Grau

Inicialmente, para analisar a estrutura da rede foi calculada a sua distribuicao de graus,
propriedade que caracteriza a topologia de uma rede complexa, e é obtida calculando-
se quantos nds possuem determinado grau para todos os valores de graus existentes na
rede. A distribui¢ao de grau pode ser utilizada para identificar o tipo da rede que, em
geral, podem ser classificadas como redes aleatérias, livres de escala, modulares, mundo
pequeno, dentre outras (WASSERMAN; FAUST, 1994). A equagao 3.2 foi adotada para

calcular essa distribuigao, onde f(k) é a fragdo de vértices que possuem grau igual a k.

Numero de vértices com grau k

f(k) = (3.2)

Numero total de vértices

Com intuito de identificar o tipo da rede social cientifica deste trabalho, foi calcu-
lada a distribuigao de graus dos seus elementos. Os gréaficos da Figura 3.2 apresentam os
resultados obtidos, onde é possivel observar que hd um grande nimero de pesquisadores
com poucas relagoes (grau baixo) e poucos pesquisadores com muitas relagoes (grau alto).
Esta caracteristica é tipica das redes livres de escala, nas quais poucos elementos centra-
lizam a maioria das relacoes da rede. No entanto, para que uma rede seja classificada
como livre de escala, é preciso que a sua distribuicao de grau siga uma lei de poténcia.
A partir do gréafico da Figura 3.3 é possivel comparar a distribuicao de grau da rede da

DBLP com a sua curva ajustada para uma lei de poténcia.

250000

100000 . =

200000 — . . ]
10000 - " =

0S

150000 - - r
1000 -

Umero de n
Numero de nés
T
vl

100000 ;- I

N

50000 - . 10E \ -

10 100 1000 10000
0 500 1000 1500 grau

grau

Figura 3.2: Distribui¢do de grau (esquerda) e gréfico log-log correspondente (direita)
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Figura 3.3: Distribuicao de grau e curva ajustada da lei de poténcia

Nota-se que apesar de possuirem um comportamento semelhante, existe uma
distancia grande entre a distribuicao de grau da DBLP e a curva da lei de poténcia para
alguns pontos no grafico. Dessa forma, nao é possivel concluir que a distribui¢ao de grau
da rede DBLP segue de fato uma lei de poténcia. Apesar disso pode-se dizer que, devido
ao comportamento de cauda pesada da sua distribuicao de grau, esta rede tende a receber
novas ligagoes nos vértices que possuem maior grau. Logo, quanto maior o nimero de
colaboracoes de um pesquisador maior a chance deste pesquisador se conectar a novos

pesquisadores.

3.2.2 Distribuicao de Influéncia

A partir do comportamento da distribuicao de grau da rede, é possivel verificar a coeréncia
da métrica de influéncia proposta para a definigdo do peso das arestas do grafo (equagao
3.1). Para isso, a influéncia de cada vértice foi calculada e a distribuicao de grau foi
realizada considerando os pesos das arestas ao invés do grau de cada né. Por fim, um
grafico da distribuicao de influéncia dos pesquisadores foi obtido. Como o peso de cada
aresta varia de 0 a 1, a distribui¢do da influéncia também possui a mesma variacao.

Na analise de distribuigao de grau foi detectado que existem poucos nés com grau
elevado. Por outro lado, o grafico da Figura 3.4 nos mostra que uma grande quantidade de
nés possui a influéncia méxima (indicado pela seta). Para que essas duas andlises sejam
verdadeiras de forma simultanea, é necessario que a rede da DBLP nao seja totalmente

conectada, sendo formada por componentes conexas independentes que contém poucos
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Figura 3.4: Influéncia dos pesquisadores.

nos de muita influéncia. Por exemplo, em componentes independentes com apenas dois
vértices, ambos terao influéncia maxima um sobre o outro e ainda assim terao grau 1.
Isso significa que existem varios grupos independentes de pesquisadores que trabalham
de forma “isolada”, ja que nao se conectam com a maior parte da rede.

Para verificar o comportamento descrito anteriormente, foi elaborado um algo-
ritmo, com base nos estudos desenvolvidos em [Silva et. al., 2016], cuja funcao é identificar
as componentes conexas da rede. O algoritmo foi desenvolvido considerando o volume de

dados da rede e o seu pseudocddigo esta descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Buscar Componentes

1: fungdo BUSCARCOMPONENTES(RAIO)

2: contComponente < 0 > Inicializa contador
3: no < Buscar NoSemComponente() > N¢ inicial
4: enquanto existir no faga

5: contComponente < contComponente + 1

6: atualizaComponente(no, contComponente) > Atualiza componente
7 vizinho < BuscarVizinho(no) > Busca no que possui caminho
8: atualizaComponente(vizinho, contComponente)

9: vizinhos < BuscarVizinhos(vizinho, raio) > Busca vizinhos em um determinado raio
10: para i + 1 até tamanho(vizinhos) faca

11: vizinho < vizinhosli]

12: atualizaComponente(vizinho, contComponente)

13: fim para

14: fim enquanto

15: fim fungdo

A parametrizagao do raio utilizado na funcao BuscarVizinhos nao influencia o
resultado final do algoritmo, mas possui grande impacto na sua performance e viabili-
dade, pois permite que o algoritmo seja executado em computadores com capacidade de
processamento limitada. Um valor elevado para o razo ird diminuir o tempo de execugao
do algoritmo visto que a funcao ird retornar um conjunto maior de vértices, porém, o
consumo de memoria aumenta consideravelmente. Isso acontece porque, com o aumento

do raio, ocorre a diminuicao no nimero de repeticoes e um aumento no nimero de vértices
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que sao armazenados em memoria. Assim, este algoritmo permite que mesmo computa-
dores com baixa capacidade de processamento encontrem todas as componentes conexas
de uma rede social de grande porte.

A Tabela 3.1 apresenta o resultado da execugao do algoritmo descrito. Percebe-se
que a rede social da DBLP possui um grande niimero de componentes independentes e
de diversos tamanhos. Porém, existe uma componente dominante com 1.100.504 vértices.
Como o foco do estudo de redes complexas estd em analisar o comportamento de redes
com um numero elevado de vértices foi considerada,neste trabalho, apenas a componente
dominante da rede e a distribuicao de influéncia foi recalculada para verificar o seu com-
portamento. O grafico da Figura 4.1 apresenta um resultado mais préoximo do esperado,
ou seja, um comportamento de cauda pesada onde poucos vértices possuem alto indice
de influéncia. A distribui¢ao de influéncia possui um comportamento de cauda pesada,
exceto por alguns pontos que aparecem fora do comportamento padrao do gréafico. Es-
tes pontos representam grupos de pesquisadores que se conectam a maior componente
conexa através de uma ligacao fraca. Porém, esses grupos possuem alta conectividade
entre seus membros, o que resulta em um conjunto de vértices que nao se encaixam no

comportamento de lei de poténcia.

Tabela 3.1: Componentes encontradas através do algoritmo 1

Numero Numero de Numero Numero de
de nés componentes de nés componentes
1 63525 17 15
2 23830 18 11
3 10777 19 13
4 5120 20 4
5 2630 21 4
6 1482 22 6
7 786 23 4
8 483 24 2
9 317 25 2
10 207 26 3
11 129 27 1
12 84 30 1
13 52 31 1
14 35 45 1
15 27 1100504 1
16 20 Total 109573
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4 NetSCAN: algoritmo de agrupamento

Apos as analises da topologia da rede social cientifica DBLP, percebe-se que ela possui
caracteristicas de uma rede complexa livre de escala, que possui baixa conectividade global
e alguns nés centralizadores, ou seja, alguns nos altamente conectados. Neste contexto
surge o interesse em identificar quais sao os grupos de pesquisa mais bem definidos, quais
sao os membros de cada grupo, bem como os pesquisadores com maior influéncia sobre
seus respectivos grupos. Para responder essas questoes, é proposto e desenvolvido um
algoritmo de agrupamento por densidade, chamado NETSCAN, baseado no algoritmo
DBSCAN (ESTER et al., 1996) e que possa ser aplicado em redes de grande porte como
a DBLP.

Uma das principais diferencas com relacao ao DBSCAN é que o NETSCAN con-
sidera que a distancia entre dois vértices depende da direcao do relacionamento que esta
sendo analisada. Além disso, permite que um mesmo vértice seja incluido em mais de
um grupo e, dessa forma, é possivel identificar pesquisadores que contribuem em dife-
rentes areas e grupos de pesquisa distintos, mesmo que esses pesquisadores nao sejam

caracterizados como centralizadores.

o .. I ' I ' ' ' ' Vx Core
soool:fj; - . i //'- -\\ Raio = 1
:f’*g% _ ' B
P ' ANV AT
S ’{%* _ ® O O
% 5 : \‘#.egore : 55 1

influéncia

Figura 4.1: Distribuicao da Influéncia na
maior componente conexa Figura 4.2: Ilustracao do parametro "raio”

O NetSCAN possui trés parametros, sendo dois obrigatérios (e e minPts), com
caracteristicas semelhantes aos parametros do DBSCAN, e um opcional, que permite

buscar por elementos influenciados pelo core em uma profundidade maior, ou seja, pode
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ser definido quantas camadas de vizinhos a partir do core serao analisadas, conforme
ilustrado na Figura 4.2, onde o valor maximo do parametro raio ¢é igual ao diametro
da rede cientifica dado por n. O parametro € define a influéncia minima para que um
vértice seja considerado influenciador de seu vizinho e minPts indica o niimero minimo
de vizinhos préximos que um né deve possuir para ser considerado um né centralizador
(core). O pseudocddigo do algoritmo esta descrito no Algoritmo 2.

O primeiro passo do algoritmo é escolher de forma aleatéria um vértice v, que
ainda nao foi visitado e entao é feita uma busca por regiao que retorna um conjunto com
todos os vizinhos de v,, que sao influenciados por ele com uma influéncia maior ou igual a
€. Se a quantidade de vértices retornados na busca for maior ou igual a minPts, um grupo
G ¢é formado, o elemento v, é definido como um core que serd posteriormente expandido.
Expandir o elemento v, significa agrupar seus vizinhos em G, e entao procurar se existe
algum core dentre seus vizinhos. Caso algum vizinho de v, seja também um core, seus
vizinhos também serao analisados e agrupados em G.

Nos que nao possuem um numero de vizinhos maior ou igual que minPts serao
marcados como noise e, caso sejam vizinhos proximos e consequentemente agrupados por
algum core, passam a ser considerados como border points, sendo vinculados ao grupo de
seu core. Se o parametro opcional Raio, que possui valor padrao igual a 1, for modificado,
a funcao BuscaPorRegiao ira incluir em sua busca os vértices que estejam a mais de
uma aresta de distancia do né que estd sendo analisado, ou seja, ird procurar além da
camada de Raio igual a 1 (Figura 4.2). Neste caso, se v, ¢ um core, v, é um border
point influenciado por v, e v, é um noise influenciado por v,, considerando um Raio
maior ou igual a 2, a busca por regiao ird considerar que v, é um vizinho influenciado por
v, €, portanto, serd agrupado se tornando um border point vinculado ao grupo do core
vz. O uso desse parametro permite que pesquisadores influenciados por intermédio de
outros pesquisadores sejam vinculados ao grupo do influenciador central, possibilitando
uma analise mais detalhada dos niveis de influéncia dos pesquisadores.

Por questoes de performance e para garantir que o processo de agrupamento possa
ser interrompido e retomado posteriormente sem perda de informagoes, as funcoes Bus-

caPorRegiao, Agrupar, MarcarCore e MarcarNoise sao implementadas através de queries
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Algoritmo 2 Network Scan

1:

fungdo NETSCAN(GRAFO,EPS,MINPTS,RAIO)
clusterld < 0
enquanto N = buscaNoNaoClassificado(grafo) faca
clusterld < clusterld + 1
vizinhos < BuscaPorRegiao(N, grafo, eps,raio)
expandir No(N, vizinhos, grafo, eps, minPts, clusterId, raio)
fim enquanto
fim funcao

funcdo EXPANDIRNO(N,VIZINHOS,GRAFO,EPS,MINPTS,CLUSTERID,RAIO)
quantidadeVizinhos < tamanho(vizinhos)
se (numVizinhos <minPts) entao
marcarNoise(N)
return false
fim se
marcarCore(N)
agrupaVizinhos(N, vizinhos, grafo, eps, minPts, clusterld, raio)
fim funcao

funcdo AGRUPAVIZINHOS(N,VIZINHOS,GRAFO,EPS,MINPTS,CLUSTERID,RAIO)
agrupar(N,vizinhos, clusterId)
para i < 1 até tamanho(vizinhos) faga
N <+ vizinhos|i]
novosVizinhos < BuscaPorRegiao(N, grafo, eps, raio)
expandir No(N, novosVizinhos, grafo, eps, minPts, clusterld, raio)
fim para
fim fungao

executaveis no préprio banco de dados Neo4j.
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5 Experimentacao

Para avaliar o desempenho do NetSCAN foram realizados experimentos em trés cenarios
distintos: (i) espago euclidiano R? (ii) redes sintéticas (iii) redes do mundo real. Em cada
cenario foram induzidos grafos bidirecionais cujas estruturas foram modeladas conside-
rando os diferentes tipos de relacionamento entre os individuos.

Nos experimentos realizados em R? as arestas foram definidas a partir da distancia
euclidiana e todos os vértices possuem ligagoes de ida e de volta entre si.

J& no caso das redes foi necessario definir outra medida para o peso das arestas, ja
que os relacionamentos nessas redes, a principio, nao possuem uma definicao de distancia
e também nao sao direcionados. Para isso a seguinte medida de peso baseada na métrica

de influéencia foi aplicada:

| PA(1 Ps ||

PesoAB =
| Ps ||

(5.1)

onde || P4 () Pg || corresponde ao nimero de vértices em comum entre Py e Pg e || Pg ||

representa o numero total de vértices ligados a Pg.

5.1 Experimentos em R?

O objetivo dos experimentos em R? é de avaliar a capacidade do algoritmo em detectar
grupos nos casos classicos de agrupamento, ou seja, casos em que os vértices ligados sao
equidistantes entre si e nao existe a nocao de direcionamento nos relacionamentos.

O NetSCAN foi implementado para considerar relacionamentos direcionados e,
por isso, os grafos para representar as instancias em R? possuem arestas de ida e de volta
entre todos os vértices e com peso definido pela distancia euclidiana entre eles.

Para este cendrio foram realizados experimentos em trés conjuntos de dados dis-

tintos que foram gerados em (SEMAAN, 2013):

e 200Data, que representa pontos em uma distribuicdo normal em R?
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e Numbers, representacoes dos algarismos de 0 a 9

e 2Face, pontos que constituem um desenho em forma de face combinado com pontos

que formam o algarismo 2.
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Figura 5.1: Resultado do agrupamento para a instancia 200-data

.... O..
150 - o

100 - ..
..
00°
Ooo o060 00 0 00

50 A

-50 0000 ® 0000 o

100 D & o A
~150 - ﬁ mh

T T
20 40 60 BD 100 120 140

—200 1

Figura 5.2: Resultado do agrupamento para a instancia 2face
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Figura 5.3: Resultado do agrupamento para a instancia numbers

A figura 5.2 mostra que o algoritmo proposto reconheceu os dois grupos distintos
na instancia 2Face: os pontos que formam a face e o algarismo 2, enquanto que nas figuras
5.1 e 5.3 pode-se perceber a deteccao eficaz dos grupos no conjunto 200Data e dos niimeros
definidos no conjunto Numbers considerando que se trata de um algoritmo baseado em

densidade.

5.2 Experimentos em Rede Social Sintética

Apesar dos resultados satisfatérios do algoritmo nas instancias em R?, tais instancias
nao sao capazes refletir todas as caracteristicas estruturais de uma rede social como, por
exemplo, relacionamentos assimétricos entre os individuos e sobreposicoes dos grupos.

Assim, para observar o comportamento do NetSCAN em um cendario com carac-
teristicas de uma rede social, foram realizados experimentos em uma rede sintética e duas
redes reais de pequeno porte.

A rede artificial da Figura 5.4 foi construida para possuir 3 comunidades bem
definidas e que se sobrepoem através de um vértice central a rede. Nota-se a dificuldade
em atribuir um grupo correto para o vértice central de niimero 16, ja que o mesmo interage

com as 3 comunidades na mesma intensidade.
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Figura 5.4: Rede social artificial para rea- Figura 5.5: Resultado do agrupamento re-
lizagao do experimento. alizado sobre a rede artificial

Como mostrado na Figura 5.5, o NetSCAN detecta as 3 comunidades e considera
que existe uma sobreposigao entre estes grupos, fazendo com que o vértice 16 (amarelo)
participe de todos os grupos simultaneamente, alcancando o resultado esperado para esta

instancia.

5.3 Experimentos em Redes Sociais Reais

Para avaliar o comportamento do algoritmo sobre redes reais foram utilizadas duas redes
conhecidas da literatura. A primeira (Figura 5.6) é uma rede social conhecida como
Zacharys Karate Club Network (ZACHARY, 1976). Ela mostra a relagdo de amizade de 34
membros do clube de karaté. Nesta instancia existem 34 nos, 78 arestas e 2 comunidades
reais.

O algoritmo detectou as duas comunidades existentes, considerando 3 individuos
como outliers (azul) e 4 individuos que participam das duas comunidades ao mesmo tempo

(amarelo), caracterizando uma sobreposicdo entre estes grupos.
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Figura 5.6: Comunidade de karaté
Figura 5.7: Resultado do agrupamento re-

alizado sobre a rede karaté

A Figura 5.8 ilustra uma rede real de proteinas (MEENA; DEVI, 2015) que
contém 21 vértices, 61 arestas, trés grupos distintos e dois vértices sobrepostos.
O NetSCAN novamente encontrou as trés comunidades e identificando correta-

mente os vértices 8 ¢ 9 (amarelo) como sendo sobrepostos.

Figura 5.8: Rede de proteinas com sobre-  Figura 5.9: Resultado do agrupamento re-
posicao em 2 vértices alizado sobre a rede de proteinas
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6 Rede cientifica real

Apos analisar o comportamento do algoritmo proposto e verificar sua capacidade de iden-
tificar comunidades e sobreposicoes em varios tipos de dados, foi feita uma anélise de uma
rede social cientifica real. Os objetivos desta analise sao de identificar comunidades de
pesquisa e pesquisadores influentes (central connectors and research-information brokers).
Para definir o escopo desta avaliagao foi utilizado o método GQM (KITCHE-
NHAM; CHARTERS, 2007), que foi descrito da seguinte forma: “Analisar comunidades
cientificas e comunidades cientificas sobrepostas geradas pelo NetSCAN com o objetivo de
identificar pesquisadores multidisciplinares (research-information brokers) e pesquisado-
res com alta conectividade (central connectors) em relagdo ao potencial de influéncia dos
pesquisadores do ponto de vista dos pesquisadores no contexto das comunidades cientificas
encontradas baseadas na influéncia dos pesquisadores em uma rede social cientifica.”
Baseando-se neste escopo de avaliacao foram definidas uma questao de pesquisa

principal e trés questoes de pesquisa secundarias:

e Como as comunidades cientificas sao organizadas considerando research-information
brokers e central connectors em relagao ao potencial de influéncia destes pesquisa-

dores?

— RQ1: Existem pesquisadores que participam de duas ou mais comunidades

simultaneamente, caracterizando research-information brokers?

— RQ2: Existem pesquisadores com um nimero elevado de conexodes com outros

pesquisadores, caracterizando central connectores?

— RQ3: Através de métodos de deteccao de comunidades é possivel encontrar
comunidades cientificas reais considerando as atividades realizadas por seus

pesquisadores?

Para responder a estas questoes de pesquisa foi escolhido o Método de Pesquisa Historica,

ja que foram avaliados os dados historicos de uma rede social cientifica real e que nao



6 Rede cientifica real 25

houve controle no comportamento dos pesquisadores nos eventos, segundo Yin (YIN,
2009). Como fontes de evidencia foram utilizados registros de arquivo e entrevistas. A
primeira fonte foi usada para verificar os grupos identificados em geral. A segunda foi
utilizada com a intencao de avaliar algumas comunidades e relacoes especificas, para
alcancar uma anélise mais detalhada dos resultados obtidos.

Neste estudo, o algoritmo NetSCAN foi executado na maior componente conexa
da rede social cientifica DBLP composta por 1.100.504 pesquisadores e 9.598.808 relaci-
onamentos. Ao todo foram identificadas 34.776 comunidades de pesquisa, utilizando os
parametros: € = 1, minPts =5 e raio = 1.

Esses parametros foram definidos apds alguns experimentos realizados com uma
parte da base de dados. Nesses experimentos observou-se que para identificar comunidades
cientificas formadas por pesquisadores com influéncia direta, o ideal é adotar raio = 1
e um valor de € menor. Dessa forma, facilita-se a localizacao de grandes comunidades
de pesquisa nas quais os cores influenciam diretamente os border points. Por outro lado,
para refinar essas comunidades e identificar subgrupos, é necessario aumentar o valor do
raio, pois, em geral, os pesquisadores em seus subgrupos sao influenciados por intermédio
de outros pesquisadores.

Dado o grande volume de dados utilizados neste estudo, alguns agrupamentos
foram selecionados com o intuito de ilustrar o comportamento do algoritmo proposto
e analisar os resultados obtidos. A Figura 6.1 mostra um dos grupos definidos pelo
NetSCAN onde os nods centralizadores estao representados pelos vértices verdes e os border
points pela cor cinza. Para uma melhor visualizacao do grafo, as medidas de influéncia
representadas nas arestas foram multiplicadas por 1000.

Observa-se que este grupo possui dois vértices influenciadores e que apenas dois
border points estao ligados nestes dois vértices simultaneamente. Isso indica que este
grupo possui uma grande chance de ser separado em dois subgrupos caso o parametro ¢
seja escolhido de forma mais rigida, exigindo um maior nivel de influéncia no grupo.

O NetSCAN permite que haja sobreposi¢ao entre as comunidades de pesquisa,
localizando assim pesquisadores multidisciplinares que sao influenciados por comunidades

de pesquisas distintas. A Figura 6.2 apresenta essa situagao, na qual ha um pesquisador
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Figura 6.1: Grupo de pesquisadores identificado pelo NETSCAN

associado a dois grupos. Os nés azuis representam as duas comunidades e as relagoes des-
ses vértices com os pesquisadores indicam que eles participam da comunidade. Observa-se
que o né vermelho (419600) possui ligagoes com membros dos dois grupos, mas sé é sufici-
entemente influenciado por membros do grupo (360998) que esta mais a direita na figura
e, portanto, s participa desta comunidade. Outros vértices deste conjunto também pos-
suem propriedades peculiares como, por exemplo, o vértice mais a esquerda (338001) que
exerce uma influéncia muito elevada a ponto de atrair um grande ntimero de colaborado-
res. Além deste, o vértice central com rétulo 746362, apesar de estar ligado a poucos nos,
possui uma relagao de influéncia suficiente para participar de ambos os grupos.

Essas consideracoes iniciais mostram que o algoritmo é capaz de identificar co-
munidades cientificas em uma rede de grande porte. Nas préximas se¢oes serao realizadas
analises mais detalhadas dos resultados obtidos com o intuito de responder as questoes

de pesquisa.
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Figura 6.2: Andlise de comunidades sobrepostas
6.1 Analise dos Resultados

Através do NetSCAN foram identificadas comunidades cientificas, pesquisadores influen-
ciadores e pesquisadores que participam de mais de uma comunidade. Um dos desafios
encontrados, ao analisar uma rede cientifica com grande volume de dados, foi a variacao
de densidade que dificulta a parametrizacao das entradas do algoritmo de agrupamento.
Para resolver este problema, sem a necessidade de se calcular os valores ideais de cada
parametro repetidamente e em tempo de execucao, foi proposto um método de subagru-
pamento que foi utilizado para refinar grupos formados por muitos pesquisadores.

Nas andlises dos resultados foram encontrados vértices que possuem similari-
dade suficiente para participar de mais de um grupo. Neste caso, se fosse adotada uma
estratégia de juncao de grupos, as comunidades cientificas encontradas seriam muito am-
plas e com baixa coesao. Para evitar este comportamento permitiu-se que as comunidades
tenham sobreposicao, ou seja, um vértice pode ser incluido em mais de um grupo. Este
fato mostra uma caracteristica de interdisciplinaridade do pesquisador representado.

Dada a quantidade de pesquisadores envolvidos na rede social cientifica analisada
neste trabalho, nao é possivel fazer uma avaliagao qualitativa com cada um deles em

relacao aos seus grupos de pesquisa e seus niveis de influéncia. Assim, através de uma
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entrevista informal, com observacao direta como fonte de coleta de dados, os resultados
obtidos foram apresentados a seis pesquisadores para que eles os analisassem. Cinco
deles reportaram que as comunidades nas quais eles estavam envolvidos estava condizente
com a realidade dos seus grupos de pesquisa. Apenas um pesquisador reportou que, de
fato, desenvolvia suas pesquisas com os pesquisadores que ele estava relacionado, mas
considerou o grupo ao qual ele estava vinculado muito grande. Entao, foi apresentado
para ele os sub-agrupamentos do seu grupo original, o qual confirmou que o seu subgrupo
era mais aderente a realidade de seu grupo de pesquisa.

As anadlises realizadas apontam para a viabilidade tanto do modelo quanto dos
algoritmos propostos. Através da avaliacao realizada pode-se dizer que ha indicios de
que o resultado alcangado foi satisfatorio e que os métodos apresentados podem ser
evoluidos para alcancar uma coesao maior no agrupamento. A partir destes resultados
também é possivel responder parcialmente a questdao de pesquisa RQ1 (Existem pesqui-
sadores que participam de duas ou mais comunidades simultaneamente, caracterizando
research-information brokers?), ja que foram encontrados pesquisadores que participam
simultaneamente de duas comunidades. Nas secoes seguintes serao feitos estudos sobre
as sobreposicoes encontradas para verificar se os pesquisadores envolvidos possuem carac-

teristicas de research-information brokers.

6.2 Analise das sobreposicoes

Para responder, mais especificamente, a questao de pesquisa relacionada as comunida-
des sobrepostas RQ1 foram feitas andlises quantitativas e qualitativas do resultado de
agrupamento do algoritmo.

Primeiramente foi feita uma andlise quantitativa e percebeu-se a existéncia de
diferentes tipos de sobreposicoes, os quais serao chamados de Border Point Overlapping
Communities (BpOC) e Core Point Overlapping Communities (CpOC). Para caracterizar
os tipos de sobreposi¢oes considere a existéncia de duas comunidades C; e Cj; ¢; e ¢j como
sendo vértices cores das comunidades C; e Cj respectivamente; e C; # C;. O tipo de
sobreposicao BpOC é o caso no qual estas duas comunidades se sobrepoem através de

um vértice border point . A Figura 6.3 representa esse tipo de sobreposicao, onde as
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comunidades de nimero 303 e 14 sao sobrepostas pelo pesquisador 449359.

O o — O

Figura 6.3: Duas comunidades (vermelho) sobrepostas por um border point (amarelo)

A principal caracteristica da sobreposigao BpOC é que o vértice sobreposto é um
border point vertice (BpV) e, portanto, sua inclusao na sobreposicao C; N C; nao expande
e nao altera a configuragao de C; N C; . As sobreposi¢oes do tipo BpOC também podem
ocorrer quando multiplos border points sao conectados aos cores c¢; e ¢;. Este tipo de
sobreposi¢ao passa entao a ser definida por C; N C; = BpV"™, onde BpV"™ ¢é o conjunto
de n vértices border points que sao influenciados por dois ou mais cores de duas ou mais
comunidade distintas simultaneamente.

Para que esse tipo de sobreposicao ocorra é necessario que um vértice border point
(BpV) seja influenciado por cores pertencentes a comunidades distintas, por exemplo,
pelos cores ¢; e c¢; simultaneamente. Dessa forma podemos dizer que a sobreposicao

BpOC acontece quando as condigoes definidas em 6.1 sao satisfeitas.

¢ €C;

c; € Cj

¢ ¢ C;

cj ¢ C; (6.1)
IP(eppv,ci) > eps

IP(eppv,c;) > eps

O outro tipo de sobreposicao é a CpOC, que ocorre quando duas comunidades se
sobrepoem através de um vértice core point (CpV), como mostrado na Figura 6.4. Nesta
figura o core sobreposto esta representado pelo vértice em azul (926415), os agrupamen-

tos sdo os vértices em vermelho (2046 e 53), e os vertices em cinza sdo border points
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influenciados por este core.

Figura 6.4: Duas comunidades (vermelho) sobrepostas por um core point (azul) e seus
vizinhos (cinza)

Nas sobreposi¢oes CpOC, quando um vértice é incluido na sobreposicao de C'1 N
C2, este vértice expande e altera a configuracao de C; N C};. Isso ocorre porque a inclusao
de um vértice caracterizado como core point (CpV;) em C; N C; implica que os elementos
influenciados pelo C'pV; também sejam incluidos em ambas comunidades, como ilustrado
na Figura 6.4. As sobreposi¢oes CpOC podem ser definidas como C; N C; = {CpV;} U
CpV;™ onde CpV; é o core point vertice sobreposto e CpV)" ¢ o conjunto dos n vizinhos
influenciados por .

A Figura 6.5 ilustra o comportamento do NetSCAN na detecgao de sobreposicoes
do tipo CpOC. Nesta figura sao representados seis passos do algoritmo para a deteccao da
sobreposicao e a expansao causada pelo core sobreposto. Para facilitar a visualizacao ape-
nas as arestas com influéncia maior que eps estao representadas. Neste exemplo considere

minPts = 3. Os passos ilustrados na Figura 6.5 sao os seguintes:
1. Vértices e ligagoes da rede a serem avaliados pelo NetSCAN.

2. Vértice 1 (vy) é escolhido aleatoriamente. Como atende as propriedades do algoritmo
(minPts e eps), ele é definido como core e cria-se a comunidade C} com os vértices

123 4.

3. Como o vértice 4 (v4) também é core point, ocorre sua expansao e os vértice 5 e 6

sao incluidos em C4. Neste momento, o NetSCAN finaliza a expansao de C, pois
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nao existem outros cores a serem expandidos.

4. Vértice 7 (v7) é escolhido aleatoriamente. Como é core cria-se a comunidade Cy com
os vértices 4, 8 € 9. Além disso, como v; é um core que pertence a outra comunidade

(C}), caracteriza-se a sobreposi¢ao do tipo CpOC entre as comunidades C; e Cs.

5. Como ¢4 é core ocorre a sua expansao. Os vértices 5 e 6 sao incluidos em C5

causando também a expansao da sobreposicao C'1 N C2.

6. Fim do agrupamento pois nao existem outros cores a serem avaliados.
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Figura 6.5: Passo a passo do tipo B de sobreposi¢ao

Com base na Figura 6.5 podemos destacar a diferenga entre as sobreposicoes por
Border Point (BpOC) e as sobreposigoes por Core Point (CpOC), na inclusao dos vértices
5 e 6 na intersecao das comunidades. Se o vértice 4 fosse um border point essa sobreposicao
seria do tipo BpOC e os vértices 5 e 6 nao iriam compor essa sobreposicao.

Além do caso ilustrado na Figura 6.5, existe a possibilidade de que outros vértices
do tipo core point (CpVi. 1) sejam influenciados por CpV,, onde CpV;._; = {CpVi, CpVs, ..., CpVy}
e CpVi., C CpV/", sendo h o ntiimero de core points influenciados direta ou indiretamente
por CpV;. Isto causa a inclusao de CpV;_;, em C; N C; , a expansao destes vértices e a
inclusao dos vizinhos influenciados por eles. Este processo se repete até que todos os core
points pertencentes a C; N C} sejam expandidos. Assim pode-se estender a defini¢ao de
sobreposigao do tipo CpOC para C; N C; = CpV, U CpV;* U {CpV;* U...UCpV;"} , onde
CpV]" ,, sao conjuntos de vértices influenciados pelos CpV; .

No agrupamento realizado na rede da DBLP foram detectados e analisados os
dois tipos sobreposigoes definidos anteriormente. Para cada um dos tipos diversas con-

figuracoes foram encontradas. Existem casos envolvendo mais de duas comunidades,
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multiplos border points sobrepostos e até mesmo multiplos cores sobrepostos. A Figura

6.6 mostra alguns destes diferentes tipos de sobreposigoes.
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Figura 6.6: Diferentes configuragoes de sobreposigoes em comunidades (vermelho) e seus
participantes (amarelo)

As configuragdes mostradas na figura 6.6 sdo: (a) trés border points sobrepostos
em duas comundiades (b) dois border points sobrepostos em trés comunidades (c¢) um core
e seus cinco vizinhos border points sobrepostos em duas comunidades (d) quatro cores
sobrepostos em duas comunidades. Na figura 6.6.d apenas os core points sobrepostos
estao representados para facilitar a visualizagao, mas todos os border points influenciados
pelo core também pertencem a sobreposicao.

Apéds encontrar os tipos de sobreposicoes e configuragoes existentes foram feitos
levantamentos de dados quantitativos sobre o resultado do agrupamento. Analisando
os resultados obtidos observa-se que o numero de comunidades sobrepostas representa
aproximadamente 31.5% do total de comunidades encontradas. Isso indica que é comum
a interagao entre diferentes comunidades cientificas. Percebe-se também que a maioria
dos néds sobrepostos sao border points . Isto acontece pois toda vez que um core pertence
a duas comunidades distintas seus vizinhos também sao associados a estas comunidades.

Com as andlises realizadas nessa secao podemos responder a primeira e segunda
questao de pesquisa (RQ2: Existem pesquisadores com um nimero elevado de conexdes

com outros pesquisadores, caracterizando central connectors?; RQ1: Existem pesqui-
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sadores que participam de duas ou mais comunidades simultaneamente, caracterizando
research-information brokers?). Baseando-se nas anélises realizadas e com o auxilio da Fi-
gura 6.6 podemos afirmar que hé elementos que representam research-information brokers
e outros que sao central connectors.

Na préxima secao serao estudadas as atividades dos pesquisadores sobrepostos em
suas comunidades ao longo do tempo. O objetivo deste estudo é entender os motivos reais
destas sobreposicoes e buscar evidéncias para responder a terceira questao de pesquisa
(RQ3: Através de métodos de detecgao de comunidades é possivel encontrar comunidades

cientificas reais considerando as atividades realizadas por seus pesquisadores?).

6.3 Comunidades sobrepostas ao longo do tempo

Nesta secao € feita uma analise detalhada das comunidades sobrepostas com o objetivo de
avaliar o motivo da ocorréncia da sobreposi¢ao. Para tal, foi feita uma analise temporal
dessas comunidades com o intuito de observar a evolu¢ao das mesmas ao longo do tempo,
identificando as caracteristicas das sobreposigoes.

Através da andlise do historico de publicacoes de diversos vértices sobrepostos
foram encontrados trés motivos reais de sobreposicao, sendo estes: mudanca de drea de
atuacao, mudanca de grupo de pesquisa e atuagao simultanea em multiplos grupos de

pesquisa.

6.3.1 Mudancga de area de atuacao

A primeira causa real de sobreposicao encontrada foi a mudanca de area de atuacao. O
pesquisador analisado foi identificado como um border point e participa de uma sobre-
posicao do tipo BpOC entre duas comunidades.

Analisando a evolugao desse pesquisador ao longo dos anos, verificou-se que
ele/ela possui publicagbes com membros de uma das comunidades até o ano de 2001.
A partir de 2011 suas publicacoes foram realizadas apenas com os membros da outra
comunidade. No intervalo entre 2001 e 2011 foram encontradas poucas publicacoes deste

pesquisador, sendo que na maioria destas publicacoes ele foi autor tinico. A tabela 6.1
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mostra uma sintese do histérico das publicacoes com estes grupos de pesquisa.

Tabela 6.1: Anélise temporal das publicagoes deste pesquisador com suas duas comuni-

dades C1 e C2

First Last First Last

publication | publication with C1 | publication with C2 | publication with C2

Year | 1984 2001 2011 2015

Ap6s analisar os anos de colaboragao entre o pesquisador analisado e suas duas
comunidades foi feito um levantamento das suas areas de atuacao. Para fazer este le-
vantamento foram coletados os abstracts destas publicagoes nos periodos de 1989-2001
e 2011-2015. Os abstracts foram submetidos a um word cloud e os 10 termos mais fre-
quentes de cada periodo foram coletados. Alguns termos considerados como irrelevantes
(thing, give, etc.) foram retirados desta coleta. A Tabela 6.2 mostra os principais termos

identificados nos dois periodos.

Tabela 6.2: Termos utilizados nas publicagoes nos dois intervalos de tempo

Abstract Terms (1989-2001) Abstract Terms (2011-2015)

architecture algorithm

- complexity - components development - diversity - language - | - automatic - data - information knowledge - medical - proposed -
product relations - software - systems radiology semantic - system

E possivel perceber uma mudanca de termos utilizados nas publicacoes entre os
dois periodos distintos. Os termos do primeiro periodo estao mais associados a drea de
arquitetura e engenharia de software. Ja os termos do segundo periodo possuem maior
semelhanca com a area de ciéncia de dados voltada para um contexto de saude.

Dessa forma, foi considerado que a sobreposicao neste vértice ocorreu pela mu-
danca na sua area de atuacao. Essa sobreposicao ocorreu em funcao da anélise evolutiva
da rede. Além disso, este vértice é o inico membro em comum entre as duas comunida-
des. Com isso considera-se que este pesquisador possui caracteristicas de um research-
information broker, em vista do seu potencial de intermediar a colaboragao entre essas

comunidades.
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6.3.2 Mudanca de grupo de pesquisa na mesma area de atuacao

Outro motivo de sobreposicao encontrado foi a mudanca de grupo de pesquisa em que nao
ocorre mudanca na area de atuacao. O pesquisador selecionado neste caso foi identificado
como core e participa de uma sobreposicao do tipo CpOC.

Novamente, para entender o real motivo da sobreposicao, foi feita uma andlise
envolvendo todas as publicagoes deste core. Verificou-se que o pesquisador possui pu-
blicagbes com membros de uma das comunidades até o ano de 2003. A partir de 2004
suas publicacgoes foram realizadas apenas com os membros da outra comunidade. A Tabela

6.3 mostra maiores detalhes sobre o histérico das publicacoes com estes grupos.

Tabela 6.3: Analise temporal das publicacoes do pesquisador core com suas duas comu-
nidades C1 e C2

First Last First Last

publication | publication with C1 | publication with C2 | publication with C2

Year | 1984 2003 2004 2017

Pode-se perceber através da Tabela 6.3 que o pesquisador analisado migrou da
comunidade C1 para a comunidade C2 a partir do ano de 2004. Apds analisar os anos
de colaboragao entre este pesquisador e suas duas comunidades foi feito um levantamento
das suas areas de atuacao. Para fazer este levantamento foram coletados os abstracts
das suas publicacoes nos periodos 1984-2003 e 2004-2017. Os abstracts foram novamente
submetidos a um word cloud e os 10 termos mais frequentes de cada periodo foram
coletados. Os termos considerados como irrelevantes foram retirados desta coleta. A
Tabela 6.4 mostra os principais termos utilizados nas pesquisas deste pesquisador durante

os dois periodos.

Tabela 6.4: Termos utilizados nas publicaoes deste pesquisador core nos dois intervalos
de tempo

Abstract Terms (1984-2003) Abstract Terms (2004-2017)

Asymptotic bounds
- bound channel - codes - error estimate - gaussian probability - | channel - codes - decoding - exponent feedback - noise observes -

signals - spl rate transmission

Como existe uma semelhanga entre os termos dos abstracts apresentados na
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Tabela 6.4, nao é possivel concluir que este pesquisador mudou sua area de atuacao.
Considerou-se, portanto, que este pesquisador realizou uma mudanca de grupo de pes-
quisa sem alterar sua area de atuagao.

Assim como no caso anterior, essa sobreposi¢ao caracteriza um research-information

broker.

6.3.3 Atuacao simultanea em multiplos grupos de pesquisa

O terceiro motivo real de sobreposicao encontrado foi a atuacao simultanea em multiplos
grupos de pesquisa. Este tipo de sobreposicao ocorre tanto com vértices border point,
como com vértices core points. Essa sobreposicao caracteriza que o pesquisador influencia
(caso seja um core point) ou ¢ influenciado (caso seja um border point) por ambas as
comunidades de pesquisa. Para analisar sobreposi¢oes com essas caracteristicas, investi-
gamos o histérico de outro pesquisador representado por um vértice border point . Este
pesquisador participa de uma sobreposicao do tipo BpOC entre duas comunidades.

Primeiramente foi feita uma analise temporal das publicacoes deste pesquisa-
dor com cada comunidade. E possivel perceber, através do grafico da Figura 6.7, que
nao existe uma interrupgao na atividade deste pesquisador com suas duas comunidades.
Percebe-se também que entre os anos 2012 e 2016 houve colaboragao deste pesquisador
com as duas comunidades simultaneamente.

Além disso, nao foram encontradas publicagoes entre outros pesquisadores de C1
e C2. Dessa forma podemos considerar que as duas comunidades sao de fato distintas e
se sobrepoem através do border point analisado.

Apoés caracterizar a atuacao simultanea nos dois grupos de pesquisa foi feita
uma analise da area de atuacao do pesquisador. O objetivo dessa andlise é verificar se
o pesquisador trabalha com os mesmos temas em ambas as comunidades. Para isso os
abstracts das publicacoes da andlise anterior foram coletados e submetidos a um word
cloud. Esta analise foi feita com os mesmos critérios dos casos anteriores.

A Tabela 6.5 mostra os principais termos encontrados para as publicacoes deste

pesquisador em cada comunidade.
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Figura 6.7: Analise temporal das publicacoes destes pesquisador com suas duas comuni-
dades

Tabela 6.5: Termos utilizados nas publicacos deste pesquisador nos dois intervalos de
tempo

Abstract Terms C1 Abstract Terms C2

Bounds - codes - constructions - errors - Bits - bounds - codes - compression -

kendall - matrices - modulation - rank - sampling - signals | constructions - encoded - errors - matrices - model - rank

Novamente os termos das publicacoes entre as duas comunidades sao semelhantes.
Por isso hé indicios de que esse pesquisador trabalha com os mesmos temas de pesquisa
nas duas comunidades que ele atua. Além disso, ele pode ser caracterizado como um
research-information brokers, pois ele, de certa forma, é responsavel por manter a troca
de informacoes entre as duas comunidades cientificas que ele atua.

As andlises das sobreposicoes identificadas pelo NetSCAN nos permitem respon-
der a primeira questao de pesquisa (RQ1: There are researchers who work in two or more
communities simultaneously, characterizing research-information brokers?), pois de fato
existem pesquisadores que trabalham em mais de uma comunidade de pesquisa. Mais
especificamente, na andlise da atuacao simultanea em multiplos grupos de pesquisa foi
possivel identificar pesquisadores que estao atuando em mais de uma comunidade, repre-
sentando research-information brokers.

Através da deteccao de core points foi possivel caracterizar alguns pesquisadores
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como sendo central connectors, respondendo assim a segunda questao de pesquisa (RQ2:
Existem pesquisadores com um nimero elevado de conexoes com outros pesquisadores,
caracterizando central connectores?)

A partir do estudo das atividades dos pesquisadores foram encontrados indicios
de que as comunidades encontradas pelo NetSCAN representam de fato comunidades
cientificas reais. Estes resultados apontam para a resposta da terceira questao de pesquisa
(RQ3: Através de métodos de detecgao de comunidades é possivel encontrar comunidades

cientificas reais considerando as atividades realizadas por seus pesquisadores?).
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7 Consideracoes Finais

As duas principais contribuigoes deste trabalho foram a andlise de uma rede social ci-
entifica e a proposta de um algoritmo para deteccao de comunidades sobrepostas em
redes bidirecionais.

Neste trabalho foi modelada uma rede social cientifica (DBLP), onde os elementos
representam pesquisadores e suas ligagoes como relacionamentos de coautoria. Para essa
modelagem foi adotado um grafo bidirecional para possibilitar a representacao de niveis
de influéncia diferentes entre os pesquisadores.

Um dos objetivos da andlise dessa rede social cientifica era compreender a sua es-
trutura e como os pesquisadores se influenciam no meio académico. Para tal, inicialmente,
foi proposto e desenvolvido um algoritmo para analise da estrutura da rede considerando
questoes de performance e viabilidade em fun¢ao do grande volume de dados dessa rede.
Primeiramente, foi visto que a rede possui multiplas componentes conexas, com uma com-
ponente dominante que contém 84.2% dos vértices. A partir do estudo da topologia da
rede foi possivel perceber que a rede possui caracteristicas de uma rede livre de escala e
que possui nés muito mais influentes do que a média do total de nés da rede.

Em um segundo momento, foi desenvolvido um algoritmo de agrupamento por
densidade, apoiado pelo SGBD Neo4j e baseado no DBSCAN. Este possui adaptacoes
para trabalhar em grafos com arestas direcionadas e com grande volume de dados. Os
resultados obtidos no desenvolvimento deste trabalho apontam para a viabilidade da
solugao proposta.

Apos testar seu comportamento basico, o algoritmo foi executado na rede DBLP.
Neste estudo de caso foram encontradas diversas comunidades cientificas e pesquisadores
influentes. Apds observar que 31.5% das comunidades encontradas possuem sobreposicoes
com outras comunidades, foi conduzida uma analise para caracterizar estas sobreposicoes.
Nesta analise diferentes tipos e configuracoes de sobreposigoes entre comunidades foram
encontrados. Existem casos de sobreposicoes relacionados a mais de duas comunidades,

multiplos vértices sobrepostos e sobreposicoes de border e core points.
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As causas reais destas sobreposicoes foram investigadas através do estudo indivi-
dual dos pesquisadores envolvidos. Para isto os historicos de publicagoes destes pesqui-
sadores foram coletados e analisados. Em muitos casos a sobreposicao foi causada por
um pesquisador que mudou de uma comunidade para outra. Nestes casos o pesquisador
possui publicagoes com as duas comunidades, porém, em periodos distintos de tempo. Em
alguns destes casos foi possivel detectar uma mudanca na area de atuagao do pesquisador
sobreposto. Para caracterizar essa mudanga de area os abstracts das publicagoes foram
coletados e submetidos a uma analise por word cloud. Também foram encontrados casos
de mudanca de comunidades sem esta alteracao na drea de atuacao.

Outra causa real de sobreposicao observada esta relacionada a pesquisadores que
trabalham em muiltiplas comunidades simultaneamente. Para caracterizar este caso foi
analisado um pesquisador que publicou trabalhos no mesmo periodo de tempo com duas
comunidades distintas. Estas publicacoes ocorreram em anos consecutivos, o que da
indicios de que este pesquisador trabalhou simultaneamente nas duas comunidades.

Em trabalhos futuros uma evolucao temporal das componentes conexas encon-
tradas deve ser realizada. Esta atividade tem como objetivo verificar se as comunidades
menores possuem uma grande tendéncia de serem incluidas na componente conexa domi-
nante. Deseja-se também elaborar uma estratégia, baseada em métricas de grafos, para
indicar a parametrizacao étima no refinamento dos grupos, ja que o esforco computacional
nesta etapa pode aumentar consideravelmente. Por fim, avalia¢oes adicionais devem ser
realizadas, incluindo pessoas de diferentes regides e paises para que se possa explorar a

solugao em profundidade.
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