ECONOMIA E GESTAO

_

[BAPORTO

\/‘/ \\

Redes Sociais e Classificacdo Conceptual:
Abordagem Complementar para um

Sistema de Recomendacao de Coautorias

por

Tiago Filipe Pacheco Ferreira

Dissertagcéo de Mestrado em Analise de Dados engistde Apoio a Deciséo

Orientada por:

Prof. Dra. Maria Paula de Pinho de Brito Duarte&il




Redes Sociais e Classificagdo Conceptual

Nota Biografica

Licenciado em Economia na Faculdade de Economi&Jrdeersidade do Porto em
2011. Durante a licenciatura realizou, em 2008 esthAgio de Verdo no Banco
Santander Totta; entre 2010 e 2011 foi membroggadamento de Recursos Humanos
da AIESEC - Association Internationale des Etudiagm Sciences Economiques et
Commerciales.

Em 2011 ingressa no Mestrado em Andlise de Da®itemas de Apoio a Decisdo da
Faculdde de Economia da Universidade do Porto.

Foi colaborador no Financial Service Shared Cetidéendidas Group na Maia, entre
2011 e 2013, pcupando o cargo de Junior Accoun@ii e de Assistant Account
entre 2012 e 2013.

Em Setembro de 2013 iniciou-se como colaboraddtatto Editora, ocupando o cargo
de Adjunto da Dire¢cao Comercial.



Redes Sociais e Classificagdo Conceptual

Agradecimentos

A Professora Dra Maria Paula Brito , minha orientag pelas ideias, sugestfes e
paciéncia, incutindo-me ao longo do processo mediwgpara que este fosse levado até
ao fim.

Aos meus pais, irmao e restante familia que semprederam muita forca para
continuar, e que estiveram presentes em todos asentos com boa disposicdo para

me alegrar e dar motivacéao.

A Tania Rocha o meu especial agradecimento, par estnpre do meu lado para me
dar boa disposi¢cao e motivagao. Por todos os m@s@&mh que 0 cansago comecgava a

vencer e mesmo assim me conseguia dar forga patiawar.

Finalmente, aos meus amigos que sempre me apoiaram.



Redes Sociais e Classificagdo Conceptual

Resumo

Esta dissertagdo tem como o principal intuito agé® de uma aplicacdo de
aconselhamento aliando dois métodos, a Andlise eftefRe a Analise Conceptual
Formal. Utilizando uma base de dados de coauterrapublicacdes foi possivel criar
uma ferramenta capaz de aconselhar a um qualgtmr gau base de dados, todo um

conjunto de autores que também ja publicaram nanaésea.

Numa sociedade que diariamente é capaz de prodados em massa, é cada vez
mais necessaria a criagdo de ferramentas paraanélise e interpretacdo. A utilizagédo
de redes sociais e 0 armazenamento de dados peliaesociedade disponibiliza todo

um conjunto de informacdes Uteis para a tomadadisdks.

Ao longo desta dissertacdo foram estudados osmléisdos mencionados, com o
intuito de desenvolver um método que, aliando gslt@dos produzidos por ambos,
pudesse usa-los em conjunto na tomada de deciE8es.sistema é a contribuicao
inovadora desta dissertacdo, dado conciliar dotedné distintos para criar um Sistema

de Recomendacéo.
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Analise Conceptual Formal, Coautorias, Redes Sociais, Sistema de Recomendacgao.
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Abstract

This Master Dissertation’s main objective is theation of a Recommendation
System using two methods, Network Analysis and br@oncept Analysis. Using a
publication co-authoring data base, we have deeel@tool capable of advising each
author on the data base, a group of other authatshiad also published on the same
areas.

In a society that is capable of producing dailyugédamount of data, it is each and
every day more necessary to create new tools $oantlysis and interpretation. The
usage of social networks and the storage of ordata by the Society, makes a large
amount of data available, which is useful in theisien making.

Along this dissertation we have analyzed both nathoentioned, with the objective
of combining them together in the decision makipgl@ation. The proposed system is
the added value of this dissertation, using twotirdis methods to create a
Recommendation System.

KEYWORDS

Co-Authorship, Formal Concept Analysis, Recommendation system, Social Networks.
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1 Introducao

Atualmente a informagao tem muito valor, send@meimportantes investimentos na
sua manipulacdo e analise desta. Com a informatizég sociedade, quase toda a gente
possui uma grande quantidade de informacdo arma@aema gigantesc#orld Wide
Weh A Andlise de Redes Sociais constitui hoje um telmanvestigagdo em grande
desenvolvimento, com uma dindmica notavel, sendostaotemente apresentados
trabalhos que visam esta teméatica em variadissimes do conhecimento. Este facto
deve-se sobretudo a sua atualidade, ao ritmo asqudesenvolve, e as multiplas
questdes que esta recente realidade pode levAngaralise Conceptual Formal é uma
metodologia que tem por objetivo determinar umaalnigiia de conceitos ou ontologia
formal a partir de um conjunto de objetos e atobuapoia-se na teoria de reticulados e
relacdes de ordem. Hoje em dia, a Analise Conckptuanal tem aplicacdes em areas
tdo diversas como o data mining, text mining, machine learning, knowked
management, semantic web, software developmddiblogia. Esta area tem também
crescido como area de investigacdo, no entanto,andmesmo ritmo da Analise de
Redes Sociais.

A analise de redes tem por base a Teoria de Gredtsfoi referida pela primeira vez
em 1736 por Leonhard Euler mmaper “Seven Bridges of Koénigsberg’e muito
desenvolvida por G. Birkhoff e outros nos anos 19380 longo do tempo, muitos
conceitos e modelos estatisticos foram propostoa pasua analise. Osoftwares
utilizados foram-se multiplicando, tendo tornad@givel a incorporacdo da dinamica
temporal nas redes.

Nesta dissertacdo foram utilizadas ambas as meigidside analise com o intuito de
se complementarem com vista a definir um SistenfRe®mendacéo. A base de dados
principal utilizada neste estudo € composta parrmécdes relativas a coautorias. A
ideia principal € a criacdo e anadlise de métodacd@selhamento dos autores de forma
a, com maior facilidade identificarem investigadot@balhando nas mesmas areas, que
poder&o vir a ser eventuais coautores para apsbésacoes.

Esta dissertacdo é composta por sete CapitulosAea&ds. No Capitulo 2 é feito o
Estado da arte relativo a ambas as analises alasrdhid Capitulo 3 sdo estudados

conceitos sobre Grafos, Redes e Redes Sociais.pluf®ad4 é dedicado a Analise
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Conceptual Formal. Apds a exposicdo da teoria sabja a este estudo, no Capitulo 5
€ explicada a Metodologia a ser posteriormentézatih na analise dos dados de
coautoria, com recurso a dados sobre o comérciemais na Unido Europeia. Por fim
o Capitulo 6 € dedicado a analise dos dados ddar@ge a proposta do Sistema de

Recomendacédo. As conclusdes finais sdo apresemtadzapitulo 7.
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2 Estado da Arte

Estudadas h& varias décadas, a Andlise de Redas@ise Conceptual Formal tém
vindo a ganhar importancia ao longo dos anos. Emaa@ndalise conceptual formal seja
estudada ha mais tempo, a analise de redes teno gamé elevada importancia no
ambito da investigacao.

Com a generalizagdo na sociedade de conceitos osnue redes, redes sociais e
redes dinamicas, investigadores em todo o mundod&sanvolvido estudos ao redor
desta tematica, desvendando os seus diversos Gsns. a consciencializacdo do
Homem como ser social e a forte ligacdo do mesnmawawlo informéatico, o estudo das
redes sociais tem tido um forte contributo parastudgo dos comportamentos do
Homem na sociedade. Com a criacao de aplicagcdes odRacebook, Hi5, Linked in,
etc., as comunicacdes e as ligacdes informatizadssibilitam a criacdo uma enorme
quantidade de dados utilizados para o estudo cdampental da sociedade. Estes
estudos tém por base o estudo das redes; inicitdrestas eram consideradas estanques
no espaco temporal, no entanto atualmente ja $tas f#e forma dindmica no espaco
temporal. Assim, através da teoria das redes térastedado as possibilidades
comunicativas e de aprendizagem nas redes sodaiisternet, maioritariamente nos
adolescentes. A proliferacdo da utilizacao da dedais redes tem originado a criacdo de
variados programas como AllegroGraph, AutoMap, Centrifuge Visual Network
Analytics, Commetrix, Detica NetReveal, Gephi, .etestes programas sdo um
importante contributo para os estudos com redes.

Esta metodologia tem em muito contribuido para mdouda ciéncia, Poweét al.
(2005) desenvolveram e testaram quatro alternatigaeproximacao para a estrutura e
dinamizacdo de colaboragcbes entre organizacdesamo ida biotecnologia. Neste
estudo Powellet al. testaram estas aproximacOes assumindo quatro osétodha
aproximacao por vantagem acumulativa, uma apro@ma@pr homogeneizacdo, uma
por seguimento da tendéncia atual e por fim umanmdticonetividade. No entanto,
como é depreendido estes desenvolvimentos podemutdigados noutros ramos
inclusive na sociologia estudando os comportametgcgproximacao interpessoais. M.
E. J. Newman tem-se tornado um importante estudimasarea da analise de redes,

estudando e desenvolvendo véarias metodologiasegséaanalise. Em 2003, (Newman
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(2003)) Newman elaborou um artigo sobre as esastarfuncées de redes complexas,
abordando vérios desenvolvimentos na area, coneeitos sobre correlacdes de redes,
modelos de grafos aleatérios, modelos de crescimelet redes e aproximacao
preferencial, processos dinamicos na rede, etc.2@M (Newman (2004)), incidiu os
estudos em redes com pesos, aqui quebrou um tabongalexidade de analise destas
redes, comprovando que é possivel a utilizacaéaedas usuais para andlise das redes
sem pesos em redes com pesos, usando um simpleameago de uma rede com
pesos para um multigrafo sem pesos. Também em @I®4man e Girvan, 2004),
publicou um estudo juntamente com M. Girvan pardetecdo de comunidades em
redes. Aqui Newman e Girvan desenvolveram algostpera a separacédo da rede em
subgrupos (comunidades), em que estes possuiamavaanedida para definir a forca
da estrutura das comunidades; esta era capaz dieleuma medida objetiva para a
escolha do numero de comunidades em que a redevéz dividir. A detecdo de
comunidades tem-se tornado muito relevante no estas redes, assim como Newman
e Girvan, também Bo Yang, Jin Di, Jiming Liu e Dayou dedicaram os seus esforcos
no desenvolvimento de um sistema de detecdo dertdades na analise de redes.
Yang e a restante equipa decidiram explorar atestraa detecdo de comunidades por
uma perspetiva probabilistica e criaram um algarifpara tal denominado de PMC
(Yang et al. (2012)). Como se pode verificar muitos sdo 0s estui@itos nesta
tematico, e assim continuara pois esta metodoligra dado muitos contributos nas
mais diversas areas.

A Andlise Conceptual Formal tem como principal #m@ definicdo e hierarquizagéo
de grupos. Assim como a analise de redes, estasan&m tido um importante
contributo no estudo da sociedade. No entanto testa apenas se comecou a difundir
pelo universo da investigacdo ha cerca de dez antss disso, poucos investigadores
recorriam a esta teoria. Em 2000 varios investiggglomplementaram em varias
aplicacdes de larga escala, com mais notoriedadenpiementacédo ndnowledge
Exploration Systenpara o uso na engenharia civil em cooperacaoaMmistry for
Civil Engineering of North-Rhine Westfalillo entanto, ndo conseguiram obter muito
sucesso a nivel mundial (Eschenfelelieal. (2000)).

Nos ultimos dez anos, a Analise Conceptual Foramal ¢rescido internacionalmente

na comunidade de investigadores, disponibilizaredagdicacdes para as mais diversas
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disciplinas, como aplicac¢des linguisticas, psicapmteligéncia artificial, reaquisicdo
de informagao, etc.

Os desenvolvimentos dos estudos das Correspondémei@alois na Matematica,
foram deveras importantes para esta metodologin(&r998)). Sistemas baseados na
teoria das Correspondéncias @alois sdo atualmente muito utilizados em aplicacbes
para inteligéncia artificial. Algoritmos como GAL®I(Carpineto e Romano (1993),
TITANIC (Stummeet al.(2002)), GALICIA (Valtchevet al. (2002)) e Zoo M (Pernelle
et al. (2002)) foram todos desenvolvidos com base nouletilo de conceitos dealois.

A principal funcionalidade destes algoritmos cesga na procura de
agrupamentos/comunidades, que sdo maximais pareonjunto de atributos, o que
mediante a tematica dos estudos pode ser utilizadoais diversas aplicacoes.

Com a proliferacdo destas metodologias, novos slebementos tém sido feitos,
aumentando assim o numero de algoritmos disponpearia serem utilizados numa
andlise conceptual - é 0 caso do FCbO analisaddizado nesta dissertacdo (Krajca
(2010) e Outrata e Vychodil (2012)).

Num mundo e num tempo em que a informacédo e oratantento sao tematicas
importantes, os sistemas de recomendacdo sdo praitbirados. Ja ndo é possivel
apenas a utilizacdo de programas para catalogarmezenar dados, € também
necessaria a utilizacdo destes dados para fornedermacbes relevantes e
potencialmente Uteis.

Mathias Bank e Juergen Franke (Bank e Fra(@@l0)), fizeram um relevante
contributo nesta area com a criagdo de um sistem@abmendacdo passivel de ser
utilizado em varios portais de-commerceA inovacdo destes investigadores foi a
incluséo de redes sociais de confianca como foatdadios alternativa, demonstrando
como é possivel utilizar estes dados no calculontzdidas de satisfacao e relevancia
dos produtos e providenciando informacdes relegasggootenciais clientes.

Num estudo de Patrick du Boucher-Ryan e Derek BridRpucher-Ryan e Bridge
(2006)) foram apresentados dois novos algoritmas pesquisa de vizinhos num
sistema de recomendacdo colaborativo. Ambos algositusam o reticulado de
conceitos comdndex para a matriz de hierarquizagdo do recomendadom Este
sistema houve um elevado incremento na facilidadeedquisa de vizinhos, garantindo

que néo se perde precisao ou cobertura.
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3 Grafos, Redes e Redes Sociais

3.1 Teoria dos Grafos

A teoria dos Grafos utiliza estruturas matematigas modelizam relagbes entre
objetos de um determinado grupo. A primeira refeieéa este tema foi publicada em
1736 por Leonhard Euler npaper “Seven Bridges of Koénigsberg’que trata o
mediatico problema das sete ponteskdmigsberg O problema retrata a cidade de
Konigsbergconstruida no Ri®regelincluindo duas grandes ilhas ligadas entre si e ao
continente por sete pontes. O problema consistizader se seria possivel seguir um
caminho que atravessa cada uma das pontes exatanmeatvez e retornar ao ponto de
partida. Para a resolucdo deste problema Leonan@r Ezonstruiu um grafo
representando as ligacdes possiveis.

Um grafo, é definido como um conjunto de vérticearestas (Newman (2003)).
Numa outra nomenclatura os grafos podem ser demaolmsnde redes, os vértices de
nos e as arestas de ligacbes. Os veértices estméigpelas arestas determinando uma
relacdo de algum tipo entre eles, quer seja daigid ndo dirigida. Um grafo € aqui
representado por G=(V,E) em que V é um conjuntwétéices e E um conjunto de
arestas.

Segundo Easley e Kleinbef2010) redes sao:

“Any collection of objects in which some pairs bkse objects are connected by
links”

As relacdes nos grafos sdo nao dirigidas quand@xidte uma ordem na ligacéo dos
vértices, ou seja, € indiferente dizer que o veértiesta ligado ao vértice y ou dizer que
0 vértice y esta ligado ao veértice x. Pelo contraais relacdes dirigidas possuem uma
ordem de ligagcdo, pois aqui o vértice x pode tea ligagdo com o vértice y, mas o

inverso nao se verificar.
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Undirected graph (V,.E,) Directed graph (V,.E.) Easier way to draw
V,={123} V,={1,2,3} directed graph (V.,E,)
E ={{1.2.23{3.1} E,={(1.2)(2.3).(3.2).(1.3)}

Figura 1 — Representacdes de grafos dirigidos e néirigidos. O primeiro Grafo é nao dirigido
pois as ligacBes ndo possuem uma dire¢do, o seguederceiro grafo sdo dirigidos pois as ligacdes
tém uma direcdo (Hoppe (2007)).

Os Grafos tradicionais possuem no entanto algumaita¢des, nomeadamente o
facto de serem estacionarias no espaco temporaésNmlo de casos reais 0s objetos
(vértices) possuem um grande dinamismo, € commicéder toda a informacédo sobre
estes e acima de tudo € irrealista admitir quel@ representada nao sofre alteracdes ao

longo do tempo (Hoppe (2009)).

3.2 Conceitos sobre redes

Para além dos conceitos basicos de redes, nésaghdig, existem também alguns
conceitos importantes para a analise das redes.

De acordo com Diestel (2005), a ordem de um graéoazcardinalidade de V(G), ou
seja, o numero total de vértices n. Analogamentap@mnho de G é a cardinalidade de

E(G), isto é, o numero total de arestas m. Pagraies indiretos o niumero maximo de

, -1 . , ,
arestas én,,,, = n("z ) & para os diretos,, ., = n(n — 1)®. Umloop é uma aresta

que liga um n6 a si mesmo, enquanto que uma asesfdes faz a ligacdo entre dois
vértices. Umcaminho (path) de um grafo corresponde a uma sequéncia de e2dit
que pares consecutivos de vértices estado ligadosrgstas. Unticlo (cycle € um
caminho fechado, em que o no final coincide com itial.

Uma componente conexa uma parte conexa maximal do grafo (subgrafo)eond
para qualquer par de vértices existe pelo menosaminho de um veértice para o outro.
O subgrafo tem de ser uma parte autobnoma do gnaf,ligada a uma parte maior
(Easley e Kleinberg (2010)).

W Se forem permitidosloops é necessario adicionar n as referidas férmulastendo
m_max = n(n + 1)/2 para os grafos indiretos e demax = n(n + 1) para os grafos diretos.
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Numa matriz de adjacéncia A, em guygcorresponde as suas entradgs= 1 sei e

j estiverem ligados por uma aresta (vizinhos dijetag;; = 0 no caso contrario.

3.2.1Ligacbes e nos

Existem trés tipos de ligacOes relevantes: as p¢Bt&dges) os buracos estruturais
(Structural Holesk oscliques

As pontes séo ligacdes entre dois nds pertencentes a refdgentes, originando
assim uma unido entre duas redes distintas criam@dorede maior constituida por dois
subgrupos. Num contexto de redes sociais, as peotegituem um grande interesse
para os individuos acederem a novas informacdesugsos, dado que elas facilitam a
difusdo de informacéo entre as comunidades (KassmeNatts (2006)). Dentro da
tematica das pontes, podemos também encontrarsplaats(Local Bridges) que ao
invés de ligar dois grupos distintos, aproximamgsupos criando uma ligacdo mais
direta, ou seja mais rapida. Este tipo de pontédeél para facilitar a difusdo de
informacdes dentro da propria rede.

Buracos estruturais sdo buracos estaticos numa rede que impedem an@@aQ&O0
entre componentes conexos distintas, mas que pesdeategicamente ser preenchidos
adicionando uma ligacdo (Burt (1992)). Estes bugagxistem maioritariamente em
redes grandes e diversificadas. A utilizacdo degmtocais é uma possivel solucao
para aumentar a facilidade de difusdo da informdeétre da rede. As redes sociais sao
um bom exemplo de presenca destes buracos. Porpkxeoma pessoa possui,
normalmente, varios grupos de “amigos” que apesapaitencerem todos a mesma
rede podem no entanto nem se conhecer, devidovassaé atividades e diferentes
ambientes que a pessoa pode possuir.

Um clique é um grupo de vértices de um subgrafo em que tosigmres de vértices
estdo ligados entre si, ou seja, todos o0s vertg&s vizinhos uns dos outros.
Normalmente, untlique é denotado pokK,,, onde n indica 0 niumero de vértices, ou
seja, o tamanho ddique.

O tipo de n6Gs mais importante para analisar sdwbs. Estes caracterizam-se pela
elevada quantidade de ligagbes que possuem. Natmtd, oshubsséo a principal
fonte de difuséo de informagbes dado serem os gugeguem partilhar informagdes

com mais facilidade e para um maior nimero de Agsi também se pode introduzir o

8
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conceito deAutoridades ou Authorities no0s que recebem muitas ligagbes. Este

conceito sO se aplica em grafos com ligacdes dagfdirected graphs)

3.3 Medidas estatisticas para analise de grafos

As medidas estatisticas que irdo ser estudadasbrerh para uma melhor analise de
redes (Oliveira e Gama (2011)).

O conceito dedistancia geodésicaé o conceito basico necessario para todas as
analises estatisticas. A distancia geodésica dotsevértices € o nimero de arestas que
os ligam pelo caminho mais curto, ou seja, peloichm constituido pelo menor
namero de nos. No entanto, nem em todos os grafios tos pontos possuem ligacdes
entre si. Nestes casos, a distancia entre elesstddevada infinita. A distancia geodésica
média entre todas as combinagfes de vértices reneaérusualmente denotada per

dada por:
l= ;Zizj dij (8.1

%n(n+ 1)

onded; ;€ a distancia geodesica entre os vértices i &g Botar que é usa(%m(n +
1) em vez de%n(n— 1), para incluir a distancia de cada vértice a sppod(que

normalmente é nula). Como referido anteriormentsie a possibilidade de a distancia
entre dois vértices ser infinita, o que iria caugae a média fosse também infinita. Para
combater tal problema é possivel utilizar a disg@mgeodésica média harmonizada,
alterada de modo a transformar as distancias tagmm distancias nulas. E dada por:

1

o PR

(3.2)

A excentricidade de um vérticev pertencente a um grafo G, denotada ggoré a
distancia dev ao vértice mais distante de utilizando o caminho mais curto. A
excentricidade esta relacionada com conceitos aaimoce diametro do grafo, em que
o raio R(G) é dado pelo menor valor das excentricidades dasce® deV(G), e o

diametroD(G) é o maior destes valores.
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€y, = MaX;ey(g)\v A(V, ) (8.3

A densidade de um grafo explica o nivel geral de conectividatke rede e
caracteriza-a como disperg¢sparse) quando possui uma densidade baixa ou densa
(dense)qguando a densidade € elevada. A densidade égarpéo de arestam) de um

grafo (G) relativamente ao numero maximo de arestgs, (Equacéo 4).

p(G) =2 =2 R _0<p<1 (3.4)

Mmax B %Tl(n—l) B n(n-1) T

Quando lidando com grafos diretos, a equacao éasjndiefinida pela proporcao de

arcos presentes no grdbo(Equacao 5).

p(D)=——=—"T"—0<p<1 (3.5)

Mmax n(n-1) S

Em ambas as situacdes, a densidade varia de umaonde 0, quando o grafo nao

possui henhuma aresta/arco, e um maximo de 1, quargtafo é completo e possui

nn-1)
2

Relativamente as medidas orientadas para as arastabeddednesde uma aresta é

arestas ligando todos os vértices, fazendo commaem,,,,, =

dada pelo numero de vizinhos comuns partilhadoespséus vértices. Uma outra
medida é aeciprocidade (reciprocity),que € uma quantidade especifica para os grafos
dirigidos que mede a tendéncia de pares de véntiaes formar ligacdes simétricas
entre eles. A reciprocidade é denotadarfD), e definida pela proporcao de didtles

num grafo (Equacéo 6).

r(D) = % _ —’"““D);n"“”("),o <r<1 (3.6)
2 2

ondemut(D) corresponde as diades com ligacbes mutnafi(®) as diades sem

ligacéo.

@ Segundo Wasserman e Faust (1994), as diades Isgi@fsis de grafos dirigidos, constituidos por
dois nos e um possivel arco entre eles. As diadgdreas podem nulas ou matuas e o nimero desliade
simétricas num grafb é denominado ds(D).

10
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Como se pode observar na Figura 2 as diades podemukas, assimétricas ou
mutuas. Uma diade nula possui dois vértices senqupraligacdo entre si. As diades
assimétricas possuem uma aresta direcionada erasapsra direcdo, enquanto que nas
mutuas a aresta de ligacdo possui as duas dir@d@esserman e Faust (1994)). Assim,
0 numero de ligagbes simétricas € a soma entrenenalide ligacdes mutuésut(D)) e
o namero de ligacdes nul@will(D)) —> s(D)=mut(D)+null(D).

MNull dyad

- - @
o- -0

Asymmetric dyad

e~ ~0

Mutual dyad

Figura 2 — Representagdo dos diversos tipos de ai@s possiveis num grafo dirigido. [A,B] ndo
possuem uma aresta, logo ndo tém qualquer liga¢cd&,D] possuem uma aresta na direcdo C para
D. [E,F] possuem uma aresta na direcao F para E. [D] e [E,F] constituem uma diade assimétrica
porque a direcdo € s6 num sentido. [G,H] é uma diadnitua a sua ligacdo é constituida por uma
aresta com ambos os sentidos, significando que Gsgai uma relagdo com H e H com G. (Oliveira e
Gama (2011))

Em suma, o valor da reciprocidade representa aapiadade de dois veértices
partilharem o mesmo tipo de ligacdo num grafo diréto entanto, a definicdo mais
popular de reciprocidade considera ligacées mignavez de simétricds Estas sdo
calculadas pelo racio entre o nimero de diadesan@&w numero de diades ndo nulas,
demonstrado na Equacdo 7. Nos grafos indiretogciprocidade € sempre maxima

(r(G)=1), dado que todos os pares de veértices sdo sing{oaanutuos).

&) P . . o .
®) Simétrico & um conceito mais vago, dado que engishigacdes mutuas e as nulas.

11
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mut(D)
mut(D)+asym(D)’

r(D) = 0<r<i1 (3.7)

A betweenness of an edg&quacdo 8) é definida como o numero de caminhos
geodésicos entre vértices que utilizam uma detahainaresta (Newman e Girvan
(2004)). Esta equacdo mede a propor¢cdo dos cammh@scurtos a passar por uma
dada aresta;p, é abetweenness of an edgg,, (e) expressa o numero de caminhos
mais curtos contendo a are®fas,,, € 0 numero de caminhos mais curtos entre 0s
vérticesu ev:

ouv(e)

b, = Zu,vEV(G)\u,v— (3.8)

Oup

e3 /

EI""-----o

Figura 3 — Exemplo de um grafo constituido pelos viéces {A,B,C,D,E} e pelas arestas
{el,e2,e3,e4}. (Oliveira e Gama (2011))
Na Figura 3, como existe apenas uma distancia geadéntre cada par de vértices
our = 1, Vyver(e)\uv: @S Medidas deetweennesserao as seguintes:
b.; = |{(C,A),(C,A,B),(C,A D), (C,ADE)} =4
b., = |{(4,D),(B,A,D),(A,D,E),(C,A D), (B,AD,E)(C,ADE)} =6
b.; = 1{(B,A),(B,A,C),(B,AD),(B,AD,E)} =4
b., = |{(E,D),(E,D,A),(E,D,AC),(E,D,AB)} =4

12
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3.3.1Medidas de centralidade

As medidas de centralidade vao permitir determagosicdo de um determinado
vértice na estrutura de um grafo. Assim vai sesive$ descobrir quais os vértices mais
centrais, ou seja, com mais ligacdes. Estes vértide importantes pois é através deles
que a informacgéo consegue fluir com mais rapidezm&didas mais utilizadas séo o
degree, betweenness, closeness e eigenvector ltgntfes primeiras trés medidas
foram propostas por Freeman (1979), para sereipaatéls apenas em redes binarias, ou
seja sem pesbsassociados as arestas. Mais tarde, Opsiahl. (2010) propuseram
essas mesmas medidas, mas para redes com pesejaoades que podiam conter
valores nos vértices e/ou arestas. A quarta e alltmadida foi proposta por Bonachi
(1987).

O grau (degreé de um vértices mede o nivel de envolvimento do mesmo na rede, é
calculado utilizando a Equacédo 9, e determina oemande vizinhos do vérticev,
corresponde a vizinhanca do vérticem que no caso dos grafos indiretos é constituida
por qualquer vértice que esteja ligada &lo entanto, nos grafos diretos é necessario ter
em atencao a direcdo da ligacdo, e aqui teremedigos degrau, o In-degreee oOut-
degree No In-degree a vizinhanca é constituida por todos os vértiags estejam
ligados ao vértice (direcionados pang, enquanto que para@ut-degreea vizinhanca

é definida por todos os vértices aos quais o \&vrtse liga (direcionado para fora de
k,=|N,,0<k,<n (3.9)

A niveis mais gerais, é possivel determinar a donéade do grafo (Equacédo 10),

apenas calculando a médiagtau de todos os vértices do grafo (Costal (2008)).

k=—Yk (3.10)

@ Uma rede com pesos é uma rede que possui arestafoias diferentes, podendo estas serem mais
fortes ou mais fracas. Estas sdo matematicameptesentadas por uma matriz de adjacéncia com
entradas que ndo sdo apenas zero e um, mas gigea&mos pesos das aresthlevwman(2004))

13
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Figura 4 — Grafo nédo dirigido com o calculo dos rgeetivos graus em cada vértice e dois grafos

dirigidos com o calculo dan-degreee doOut-degree respetivamente. (Oliveira e Gama (2012))

No caso da Figura 4 grau do vértice G é dé&; = 3 para o grafo ndo dirigido, nos
grafos dirigidos dn-degree do vértice G é dg = 3 e oOut-degreedek; = 1. k = 2
€ a média do grau dos vértices no grafo nao doigid

Para os grafos com pesos o equivalentgrao é astrength dada pelo somatério dos
pesos das ligagbes adjacentes ao vértieguacao 11).

ky = ZuEN,, Wyu (311

ondew,,, sdo o0s pesos das ligacdes adjacentes ao wértice

A medida debetweenness de um vértiéedada pelo nimero de caminhos geodésicos
entre dois outros vértices que passam pelo vgigaacao 12). Vértices com elevada
betweennesscupam uma posi¢cdo importante na rede, pois pamue sejam usados
como meio de ligacao entre diferentes regidesdka re

b, = Zs,tEV(G)\s,t %oil?) (3.12)

Ost
Tomando o exemplo da Figura 3, as medidasetiweennesdos veértices seriam:

bA = |{(C’A’B)’ (C,A,D), (BIA’D)I (C’AIDIE)’ (B,A,D,E)}l = 5

b =0
be =0

bp = [{(4,D,E),(C,A,D,E),(B,AD,E)} =3
bg =0

14
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A terceira medida dereeman’sé aclosenesgEquacéo 13), esta serve para medir a
posicdo global do vértice na rede. Nas redes sp@aia medida é maioritariamente
utilizada para calcular o quao rapido um ator cgneechegar a qualquer outro na rede.

Isto permite verificar a facilidade de difusdo dbrmacao pela rede.

n-1

Cl,=0——"—"-—
V' Suevwd@y)

(3.13)

em qued(u,v)é a distancia geodésica entre 0s vertioes.

A quarta medida é aigenvector centrality proposta por Bonachi (1987). Esta
medida é baseada na ideia de que o poder e estiEutm vértice sado definidos pelo
poder e estatuto dos seus vizinhosi@envectorde um veértice € proporcional a soma
daseigenvector centralitiedos seus vizinhos diretos.

A eigenvector centralitye dada pela Equagdo 14, em qu&x; corresponde a
centralidade dos vérticase j, a;; € a entrada na matriz de adjacéncia A. Porifim
representa 0 maior valor préprio de A. Esta mediglda das mais adequadas para o
calculo grau do vértice, pois ndo tem apenas enacmuantidade de vizinhos mas
também a qualidade dos mesmos.

1
X; = 127};1 ai]-xj (3)14

Por fim aModularidade (Modularity) permite a detecao e definicdo de comunidades
numa rede. Uma comunidade é constituida por umogtepnos muito préximos entre
si, mas distantes dos restantes (McSweeney (208&)jalmente cada nd possui a sua
comunidade, no entanto depois sdo analisados tw&logs vizinhoss calculando a
existéncia de um ganho na modularidade ao retida@ Bua comunidade e incluir na
comunidader (Mendongaet al. (2009)). Dada uma particdo (conjunto de nos) e u

rede G modularidade € definida por:

L(Cy a(c;
Q(P,G) =< N,E >) = zCiEP% - (%)2, (3.15)
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ondeN é o conjunto total de nés da red@lszorresponde ao conjunto de ligacGgse
uma classe da partical{C;) € o numero de ligacdes que ligam os nos dentr@;de
d(C;) é o grau de;, ou seja é o numero de ligacdes que ligam os a@ dos nos

exteriores (McSweeney (2009)).

3.4 Andlise de Redes sociais

A Andlise de Redes Sociais (ou SNA) foi criada comintuito de estudar o
comportamento da sociedade. Andlise de Redes Sariaimapeamento e estudo de
relacdes e fluxos entre pessoas, grupos, orgamgaghtre outros. A SNA fornece
analise tanto visual como matematica das relagieshas (Krebs (2000)). Este tipo de
andlise foca-se em pequenas redes com dois otipm8sde ligacdes, mas apenas com
um tipo de nds, estudada apenas num espaco tengsteaique e com informacgéo
quase perfeita (Carley (2003)). Esta metodologieestedo de redes sociais foi um
marco importante no estudo da sociedade, poisrjaife o estudo de redes com mais
de um tipo de ligacdes. Atualmente estudam novyws tde redes, as redes dinamicas,
qgue introduziram a analise ao longo do tempo e dorarsos tipos de nés, o que

permitira um estudo mais aprofundado do comportéonaa sociedade.

3.4.1Alguns conceitos especificos das redes sociais

Grande parte das teorias relativas a redes sodaseada nos conceitos das teorias
de redes e grafos. No entanto, 0s seguintes comcsito caracteristicos apenas das
SNA.

Triadic Closure: Este conceito é apenas aplicado quando a analisedé € feita ao
longo do tempo, pois é baseado no principio desquiuas pessoas possuem um amigo
em comum entdo é muito provavel que estes se tot@mimem amigos no futuro. Este
€ o principio da transitividade (Rapoport (19539 mais facilmente verificado quando
o conjunto de individuos beneficia com a relagéo.

Structural Equivalence:E uma nogdo matematica que expressa as semelleangas
atores numa rede social baseada nos vizinhos quiéhga, ou seja, nas ligacbes
idénticas que possuem (Lorrain e White (1971)).t®esodo, dois atores dizem-se
estruturalmente equivalentes quando possuem exatiaroe mesmos vizinhos, o que

significa que podem trocar de lugares sem querdetde alterar a estrutura da rede.

16



Redes Sociais e Classificacao Conceptual

Uma aproximacdo d&tructural Equivalencepode ser usada para encontrar grupos,
dado permitir identificar pares similares de atores

Brokers: Sao considerados facilitadores (intermediariosy materacdes entre
membros de diferentes grupos, atuando como pd@Btedges)em buracos estruturais
(Structural holes).

Peers:Atores que sdo semelhantes no que respeita g ielduleacéo e classe social.

A analise das redes sociais € normalmente efetigandtp como foco a sociedade
como um todo(Sociocentric approachpu os atoregEgocentric approach)Como €
facilmente depreendido, estas analises sao difiedaspelo tipo de foco, enquanto que
uma se foca maioritariamente na sociedade anabsargeu comportamento, a outra
prefere um foco nos atores conseguindo uma andisgecializada do seu
comportamento. Estes tipos de analise foram debkedes independentemente mas
aproximadamente ao mesmo tempo (Chetngl. (2005)).

O foco na sociedade como um todo € a técnica ntiéikada, pois permite adquirir
dados de toda a sociedade, ou seja de toda aHsiefoco identifica tendéncias nos
relacionamentos dos atores presentes no grupotadoes explica os resultados dessas
tendéncias.

Quando o foco é centrado nas rela¢cdes de cadaidodivcom 0s seus vizinhos
perdemos a noc¢ao do comportamento da rede com@don o entanto conseguimos
informacdes mais pormenorizadas do comportamentodiiduo em estudo. Este ator
€ denominado dEgo, os individuos com que ele esta ligado sasltesse as redes do
Egopodem ser representadas cogmou sem dEgo. Para esta ultima, é tido por base
que ndo é necessaria a presencaglmpois todos os atores estéo ligados a ele.

A escolha do foco a usar vai depender apenas dal¢i@nalise que se quer efetuar. E
mais usual o estudo dos comportamentos de umadsdeieno entanto o foco o

pode ser bastante Gtil guando se pretende estpdaasum individuo da rede.
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3.5 Relagoes e ligacoes em redes de larga escala

Varios investigadores em Fisica e Sociologia faestuados da estrutura das redes de
larga escala. As redes de larga escala tipicami@&mte caracteristicas préoprias de
estrutura local, como um nivel diusterind® elevado, e de estruturas globais, como a
distancia média entre os nos elevada. Isto signdice estas redes vao possuir varios
grupos com uma distancia curta entre 0os n0s doogmp entanto com uma grande
distancia entre os nds de grupos diferentes. Aecteisticas globais e locais ajudam a
definir a topologia das redé&mall World,ou pequeno mundo, sado grandes redes com
clusteringlocal e uma distancia relativamente curta entre Ndatts (1999), mostrou
que ao adicionar apenas algumas ligacbes remalasaaede de larga escala onde o
grau declusteringlocal é elevado, é suficiente para criar uma dedpequeno mundo.

Nestas redes é possivel encontrar nés predominampessentando um numero
anormalmente elevado de ligacdes, denominadosutle Pesquisas efetuadas nesta
area verificaram que normalmente as redes poss@smcem pequenas ligacdes e
apenas uma pequena quantidade de nés com umasetpvaatidade de ligacodupg.
Lotka (1926) e Price (1965), mostraram que nassredpropor¢ao de nés de grau K,
normalmente varia segundo a fung&e?, ondealphaé opower coefficier?.

Quando € adicionado um novo no este vai ter ddhescgual o nd, ou nds, ao quais
se vai ligar, oshubsvéo ser considerados preferenciais, levando a uné@anita de
“rich-get-richer” ou acumulativa. Este fenomeno é verificado no [@gogo ‘Kevin
Bacon gamé& onde os novos atores de Hollywood tendem a camagsua carreira
como atores secundarios acompanhando atores famdegqeocesso de expansao de
redes, agqueles que experienciam o sucesso ceaéberec parte da figura dominante
(“lion’'s shar€) de subsequentes recompensas (Merton (1973))erAle Barabasi
(2002), formularam que um novo né decidird ligagsgm no ja existente, dependendo

do numero de ligagbes que este no ja possua.

® Clustering & uma metodologia de analise de dados usado pandifithr grupos que partilham
caracteristicas comuns. Envolve a pesquisa de atemgue permitem identificar grupos dusters
demonstrando caracteristicas comuns (QFINANCE, R@9 grupos podem ter uclusteringelevado
ou baixo consoante os individuos sdo muito ou psirdares.

6 L A - . .
) Mostra a eficiéncia com que um no se I|ga a outro.
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Powell, Koput e Smith-Doerr (1996), em trabalhoslirados na industria da
biotecnologia, concluiram que os nés (organizacies$ antigos, com menos ligacdes
tinham mais probabilidades de falhar. Certamends, mais antigos tém mais tempo
gue 0s mais recentes para estabelecer ligacoefRonadl et al. (1996) concluiram que
as ligacdes que estas tinham e as atividades @iegwam eram essenciais. Deste
modo, a decisdo de um no se ligar a outro ndo depapenas do numero de ligacdes
que este possui, mas também da “qualidade” dabkgee das atividades que efetua.

A possibilidade de introduzir atividades no estul@oredes, veio pér em evidéncia
mais métodos de agrupamento. Numa rede verificarsg tendéncia dos nos para
imitar o comportamento dominante da maioria, creasd assim uma cascata de
interacbes em que todos os nos da rede atuam daamsma (White (1981);
DiMaggio e Powell (1983)). Neste contexto, as a@a@sativadas por um sentimento de
necessidade, por um desejo de acompanhar os atti@sdo apropriadamente (March
e Olsen (1989)).

Uma outra alternativa ao comportamenioh-get-richer, € a homogeneizacao
(McPherson e Smith-Lovin (1987)), em que os noseda preferem interagir com nos
gue sejam parecidos com eles; € mais facil intevagidado terem o mesmo tipo de
comportamentos e gostos.

Por dltimo, os nés podem estabelecer ligacbeséxrde um desejo de diversidade e
multiconetividade (Powell (1990)). Aqui os nés grein procurar algo diferente,
transformando a sua rede numa mais alargada esifis®da. Deste modo, 0s nos tém
acesso a uma quantidade de informacao e relacdesmmaior do que, por exemplo, na
teoria da homogeneizacdo em que o0s nds partiihammesmos interesses e
consequentemente os mesmos conhecimentos. Assimdsotem a oportunidade de

tornar a sua rede mais diversificada, conseguina® maior quantidade de informacéao.
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4 Analise Conceptual Formal

A Formal Conceptual Analysi@&=CA) ou Andlise Conceptual Formal foi introduzida
em 1982 por Rudolf Wille (Wille (1982)). Este tipe analise de dados ndo era muito
popular na época devido a grande incidéncia dasigagdo na Matematica. No
entanto, foi a partir do século XXI que esta conuegcoser mais utilizada em base de
dados de larga escala, pois até entdo foi apemastgdo desenvolvida por Wille e a
sua equipa. A primeira uilizacdo desta metodoleginAnalsie de Dados remonta no
entanto a Barbut e Monjardet(1970), em Franca.

Esta metodologia de andlise tem por base duasg@esprincipais, a dextensaoe
a daintensda As extensfes sdo 0s conjuntos maximais de obppiespartilham
propriedades comuns, as intensdes consistem enuntosij maximais de atributos
partiihados por conjuntos de objetos. Um conceittbrénado por uma intensédo e
respetiva extensdo. Aqui objetos correspondem divituos” na base de dados (G),
atributos (M), como o préprio nome indica, sdo amcteristicas dos individuos. E
regularmente utilizado uma relac¢éo binaria (I) pdefinir a presenca (1) ou auséncia
(0) do atributo no objeto. Assim, matematicamerdedados sdo representados pelo
tripleto (G,M,1), usualmente designado por “cont&xem que (g,m¥ I, significa que,

0 objeto g possui o atributo m.

Para um Ac G, definimos:

A':=={m € M|Vg € A:(g,m) € I} (4.16)

Para um B= M, definimos:

B =={g € GIVYm € B:(g,m) € I} (4.17)

Assim A’ € um conjunto de atributos comuns a todesobjetos em A e B’ € o
conjunto de objetos possuindo todos os atributoBemeste modo, um conceito do
contexto (G,M,l), é definido por um par (A,B) ondec G, BS M, A=B e B=A. A
extensdo do conceito é A, enquanto a intensdcdsBonceitos possuem uma estrutura
dereticulado, - o denominado reticulado deGalois querepresenta a hierarquia dos

conceitos, apresentando-a num formato de grafoi(Gbtissaoui e Alaou(1995)).
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O conjunto total dos conceitos do contexto (G,M,klenotado por C(G,M,l). Uma
relagéo ordinal<) € facilmente definida no conjunto de conceitos\ats da Relagéo
(18).

(A1,B1) < (4,,By): o A, € A,(& B 2By) (4.18)

Para melhor perceber este modelo, é apresentadkoalim exemplo retirado de
Carpineto e Romano (1993), sobre os planetas dsmrsistema solar.

size distance from sun | moon
small medium large | near far yes no

Mercury
Venus
Earth
Mars
Jupiter X
Saturn X
Uranus X
Neptune X
Pluto X

X
X

®OX ow X
oM oM X

> o x X X X

X X X ox o x X X

Tabela 1 — Contexto formal dos planetas, possui imfmacdes relativas ao tamanho do planeta,
podendo ser pequendsmall), médio (medium) ou grande (large), relativas a sua distancia do sol,
admitindo as possibilidades pertdnear) e longe(far), e por fim relativas a presenga ou nao de lua
podendo esta ser sinfyes)ou ndo (no). Os planetas da amostra sao MercurigMercury), Vénus
(Venus) Terra (Earth), Marte (Mars), Jupiter (Jupiter), Saturno (Saturn), Urano (Uranus), Neptuno
(Neptune)e Plutdo(Pluto) (Carpineto e Romano (1993)).

Apenas pela visualizacdo da tabela é possivelicarifjue alguns planetas possuem
exatamente as mesmas caracteristicas. Utilizandoo&g;6es acima mencionadas,
temos por exemplo:

A={Mercury, Venus} A’={small, near, no}
B={large, far} B’={Jupiter, Saturn}
Assim, por exemplo, C=f{lercury,Venus},{small,near,nof um conceito.

O grafo que representa o reticuladoGhdois organiza 0s conceitos em varios niveis
de agrupamento. A medida que se sobe no grafomenwide atributos vai diminuindo
e sao incorporados mais planetas; quanto mendbsi@sino conceito maior o respetivo
namero de planetas. No primeiro nivel estdo reptades todos os atributos (intenséo),

que compreensivelmente nenhum planeta possui, detg nivel esta associado a um
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conjunto vazio de objetos (extensdo). No segundel ja sdo contemplados menos
atributos na intensdo de cada conceito, logo jabserva a existéncia de objetos nas
extensdes. No primeiro conceito, a extensao é cstapelos objetoslercury e Venus
enquanto que a intensdo contempla os atrilsimessmall, distance near e moon Ao
medida que se vai subindo de nivel no grafo, oimalrda intensdo vai diminuindo, no
entanto o cardinal da extensdo vai aumentando. lWagsvez no primeiro conceito mas
do terceiro nivel a intenséo € constituida peldbuabssmall sizee distance nearno
entanto aqui a extensao ja indWercury, Venus, Earte Mars. O dltimo nivel é oposto
ao primeiro, enquanto no primeiro a intensao erstitniida por todos os atributos e a
extensdo era um conjunto vazio ({},{ss,sm,sl,dmgfmn}), aqui a extensdo é
composta por todos 0s objetos, pois a intensdo écamunto vazio de atributos
({Me,V,E,Ma,P,J,S,U,N}{}).

Figura 5 — Reticulado de conceitos do contexto dptanetas (Tabela 1) em que ss — size small; sm
— size médium; sl — size large; dn — distance frothe sun near; df — distance from the sun far; ms —
moon yes; mn — moon no. Me — Mercury; V — Venus; E Earth; Ma — Mars; P — Pluto; J — Jupiter;
S — Saturn; U — Uranus; N — Neptune (Carpineto e Rnano (1993)).
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4.1 Algoritmo FCbO: Fast Close-by-One

O algoritmo FCbO é uma versao refinada do algoritti® Close-by-One)de
Kuznetsov(Kuznetsov (1993) e Kuznetsov (1999)). O CbO é algoritmo para o
calculo do conjunto de conceitos associado a untegtn (G,M, 1), utilizando uma
ordem de “baixo para cima’. Com este algoritmo, novo conceito € definido
inicialmente calculando a intersecdo entre a idendo atual conceito com alguns
objetos situados no exterior da extensdo do cancEsta sera a nova intensdo do
conceito, a ndo ser que um conceito com a mesraasi# j4 tenha sido calculado.
Depois a extensdo do conceito atual € estendid@rdea a incluir todos os outros
objetos que contenham todos os atributos da nowas@o, assim como 0S seus
atributos. O mecanismo de verificacdo da criacdcaixeito define uma ordem total
no conjunto dos objetos. Depois é verificado s@wanntensdo nao esta incluida num
outro objeto exterior a extensdo do atual conceifwossui uma ordem inferior a do
objeto utilizado para calcular a intensédo (Yevtugog2004)).

O FCbO (Krajca (2010) e Outrata e Vychodil (20128)o resolver um problema
presente na maioria dos algoritmos de Analise GuinaéFormal, o calculo multiplo.
O algoritmo FCbO consegue atingir uma melhor perésrce do que o CbO ao reduzir
0 numero total de conceitos calculados varias vekesducao € feita introduzindo um
teste de canonicidade adicional que reduz eficamanarvore do CbO durante o
calculo.

Neste algoritmo o teste candnico original usad€h® é usado depois de o conceito
formal ser determinado. Considerando um contextodb(G,M,1),": 2* — 2" e ¥: 2"

— 2X,comBcS Mejé¢B:

BNM; =D NM;ondeD = (BUGD" eM; ={me Mm< j} (4.21)

FCbO aplica um teste adicional realizado antes derlxalculado, eliminando assim

o célculo de Y. E de notar que (21) falha Be® j # @, onde:
Boj=(D\B)n M; = (BU{jH'™\B)nM; (22)
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O novo teste de canonicidade explora o facto d@%gfalha dado B ¢ ¢ B, a
monotonia de Y defende que o teste também falhara para BagaB tal quej & B'.
Assim, o novo teste de canonicidade € baseadcegastes declaragdes:

SejamB S M,j ¢ B, eBoj # @. Entdo, para cadd'2 B tal quej ¢ B'eBoj &

B’, temos que3 © j # 0.

O FCDbO pode ser visto como uma extensdo do CbO @ aginformacdo é
propagada sobre os conjuntos (22) que fazem pant®yb teste. De forma a aplicar o
novo teste € necessario trocar a estratégia denaralo algoritmo de uma procura de
“baixo para cima”, usada no CbO, para uma combmagére a procura de “baixo para
cima” com uma de “cima para baixo”. A grande altdmaque melhorou o algoritmo
FCbO foi que ao contrario do CbO, quando um teste éxito este ndo € processado
recursivamente mas a informacao sobre os concéitagmazenada numa lista. SO
depois de cada atributo ser processado € queit@Eods chamadas recursivas. Os testes
de canonicidade sao feitos com base na informataazanada. Isto vai fazer com que
a arvore com os conceitos do FCbO seja mais regwlndque a do CbO, sendo assim

mais sucinta e mais precisa.

{C1, 1)

l/J:'//.f\l\\_'\n
{Co, _“)/::/ t/ } \:}“1:: ) \{t _r 1)
. I\\3 o LS ] :. | :'/ \F\\l
{€11.3) s e (o3 4 & (CeB) (€. 2)
AL L
VoL T B
i (Cad) L (Ce) 4 & (Cu3)

Ca Oy | Ly Oy ,."’\

Figura 6 — Exemplo de uma &rvore CbO reduzida paraima arvore FCbO. As linhas continuas
representam a arvore FCbhO e as linhas tracejadas peesentam os conceitos da arvore CbO que

ndo pertencem a arvore FCbO (Krajca et al. (2010)).
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5 Metodologias de Andlise de Redes e de Analise Coptal

Formal

Este capitulo servird para explicar as metodologiasteriormente utilizadas na
analise dos dados de coautorias, sendo estes mdppis dados analisados nesta
dissertacédo. Para o efeito, sdo utilizadas duadamllle dados para a explicacdo, uma
retirada dowebsitedas Nac¢Oes Unidas http://comtrade.un.org/db/dqBamscy.aspx,
constituida pelas relagBes comerciais entre 28l&stklembros da Uniéo Europeia, e
outra criada com algumas caracteristicas demoggaflos mesmos paises, esta retirada
da revista'’2012 World Population Data Sheet” — Population Befnce BureauPara
evitar uma excessiva quantidade de informacdo papimeira tabela sdo apenas
consideradas as exportacbes de Cereais no anol@e R6vido ao seu tamanho é
recomendada a visualizacdo da base de dados @igitravés ddink presente no
Anexo 1. No entanto, desta tabela é apenas neitessinar as ligagcbes comerciais e 0s
seus valores de modo a criar uma rede para poastm@ise nopackage Gephi
Presente no Anexo 2, a rede de ligacbes comergiaisnstituida por uma primeira
coluna com o pais exportador, uma segunda columaocpais que recebe o bem e uma
terceira com o valor comercial anual das transacBesegunda tabela de dados,
corresponde a caracteristicas demograficas dos 28dé& Membros da Unido
Europeia. Esta tabela possui um codigo binario cgilete se o pais possui uma
determinada caracteristica (1) ou nao (0) (AnexoC®mo é compreensivel, a tabela
nao possuia os dados em codigo binario nem estaymrpda para tal. Na tabela 3
encontram-se os dados antes do pré-processamsiot@, iantes da categorizacdo das
variaveis originais (ver Anexo 3). Por exemplo, ari&qvel “Births per 1000
Population” foi categorizada em “Nascimentos por cada mil laabés inferiores a 10”
(“Births per 1000 Population <10”)ou “Nascimentos por cada mil habitantes
superiores a 10(*Births per 1000 Population >10")
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2050
Eopulation Births Deaths N;?Jtrzlm Migrz,;lt?(:n Population Molr?;ﬁtr])/t
m|q-‘2012 per 1,0_00 per 1,090 Increase Rate asa Rate
(millions) Population| Population % per 1,000 Multiple
’ of 2012
Denmark 5,6 11 9 0,1 4 1,1 3.5
Estonia 1,3 11 11 0 0 0,9 3,3
Finland 54 11 9 0,2 3 11 2.4
Ireland 4,7 16 6 1 -7 14 3,5
Latvia 2 9 14 -0,5 -4 0,8 57
Lithuania 3,2 11 13 -0,2 -12 0.9 4,3
Sweden 9,5 12 10 0,2 5 11 2,1
United Kingdom 63,2 13 9 0,4 4 1,3 4,3
Austria 8,5 9 9 0 4 1,1 3,6
Belgium 11,1 12 10 0,2 7 1,2 3,5
France 63,6 13 9 0,4 1 11 3.4
Germany 81,8 8 10 -0,2 3 0,9 34
Luxembourg 0,5 11 7 0,3 16 1,3 3
Netherlands 16,7 11 8 0,2 2 1 3,
Bulgaria 7,2 10 15 -0,5 -1 0,8 8,5
Hungary 9,9 9 13 -0,4 2 0,9 4.9
Poland 38,2 10 10 0,1 0 0,9 4.9
Romania 21,4 9 13 -0,4 0 0,9 9,9
Slovakia 54 11 9 0,2 0 1 5,3
Croatia 4,3 9 12 -0,2 -1 0,9 4.4
Greece 10,8 10 10 0,1 4 1 3,4
Italy 60,9 9 10 -0,1 4 1 34
Malta 0,4 10 7 0,2 6 0,9 55
Portugal 10,6 9 10 -0,1 1 1 25
Slovenia 2,1 11 9 0,1 1 1 3
Spain 46,2 10 8 0,2 -2 1 3,2

Tabela 2 — Tabela original retirada do relatério*2012 World Population Data Sheet”

5.1 Metodologia das Redes

A criacdo das redes é efetuada com recurso aaftwareespecifico para criacdo e
analise de redes denomina@ephi Esta plataforma gratuita desenvolvida p@kphi
Consortium vai permitir criar e analisar as redes das daase$de dados apresentadas.
Com este programa a visualizacdo e compreensaedies serd facilitada; o programa
fornece também uma ampla quantidade de estatistiesspara a analise.

O packageGephi possui a op¢ao de fazerupload e configuragdo de uma rede
através do formato csv, no entanto esta ndo é nefitaz, assim a criacdo de um
ficheiro de extensado .gdf é aconselhada. Estedipficheiro necessita de dois tipos de

entradas facilmente codificadas num programa d& teemo oNotepad ++ uma
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inicial constituindo a informacgéo dos nos e umaurdg e final com a informacédo das
ligacdes (Anexo 4).

Para codificar os n0s sdo necessarias no minime ehtaadas, uma com o cédigo
anico do né e outra com o nome atribuido a essgcoara esta analise foi criada
mais uma entrada com o valor das exportacdes ehdesil Cada linha representa um
nd e as suas caracteristicas sdo separadas pwingoia, estas podem ser classificadas
como texto usando o cédigo VARCHAR ou como numesando o codigo INT
(numeros inteiros). Esta codificacdo da informag@mo é colocada no cabecalho em

frente ao nome atribuido a essa informagéo (Figura

nodedef>name VARCHAR, label VARCHAR,valor exportado INT
Lustria,lustria,440

Eelgium,Belgium, 742

Bulgaria,Bulgaria, 858

Croatia,Croatia, 78

Czech Rep.,Czech Rep.,70%

Estonia,Estonia, 77

Figura 7 — Parte da codificacdo dos nés da rede ctituido por 3 entradas, cddigo do pais, nome
do pais e valor das exportagdes em milhdes de Euros

A codificacédo das relagfes é similar, devendo skrcada imediatamente abaixo do
final da informac&o sobre os nés. Aqui usam-se apes codigos dos nds e ndo o seu
nome de forma a evitar erros, pois varios nos, rmdgedo do tipo de informacéo,
podem ter o mesmo nome. Nos exemplos aqui anasisatioser utilizadas 3 entradas,
uma com o nd de partida, uma com o né de chegadi&& com um valor atribuido a

relacdo (ver Figura 8).

Eomania, Romania, 0

Cyprus,Cyprus, 0

edgedef>nodel VARCHRR,node2 VARCHAR,Weight INT
Bustria,Belgium, 1300645

Bustria,Bulgaria, 1647252

BLustria,Croatia, 1630369

Rustria,Czech Rep.,11688536
Lustria,Denmark, 369739

Figura 8 — Parte da codificacéo das relacdes, coitatda pelo pais exportador, pelo pais recetor
do bem e pelo valor do bem em Euros. A mesma codiicdo € utilizada para o tipo de informacéo

aplicando VARCHAR as entradas de texto e INT as erdidas numéricas.
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No package Gephio primeiro passo consiste em definir o tipo daf@rdevendo
escolher-se “dirigido” ou “néo dirigido”. Considedo a transferéncia dos cereais, 0
mais indicado para esta situacéo € escolher uro dnagiido, pois existe um sentido na
transferéncia.

A rede inicial é criada de forma aleatéria, posieindo 0os nds sem uma légica
aparente (ver Figura 9). Para facilitar a andlispossivel utilizar um conjunto de
algoritmos que alteram o posicionamento dos nosanexluma determinada logica. O
algoritmo utilizado € denominado é®rce Atlas este algoritmo tem a capacidade de
aproximar os nés mediante a forca das suas ligaciesdo assim grupos dentro da
prépria rede (Figura 10).

Figura 9 — Rede das exportacdes entre 28 Estados leros da Unido Europeia. Rede inicial sem
qualquer alteracdo do posicionamento dos nés. Estaode ser diferente sempre que aberta no
package Gephi.
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Layout | [=]
Force Atlas -
o
[=IForce Atlas ”
Inertia 0.1 ]
Repulzion strength 200.0
Attraction strength 10.0
Maximum displacement 10.0
Auto stabilize function =| || Force Atlas
Autostab Strength 80.0 ForceAtlas makes graphs more compact,
Autostab sensibility 0.2 Guality OO OO O  readable, and can show authorities more
Gravity 30.0 Speed OO QOO central than hubs (Attraction Distrib,
o option). Auto-stabilization improves
Attraction Distrib. |:|
convergence at the end of the layout.
Adjust by Sizes | L5
Speed 1.0 b

Figura 10 — Pardmetros do algoritmo e a sua exphc¢ao.

Como demonstra a Figura 11, a utilizagdo do algorimao produziu bons resultados.
Como os nés possuem uma relacdo muito forte erifreo salgoritmo juntou
demasiadamente todos os nés. Felizmente é poafiemar os parametros do algoritmo,
neste caso basta diminuir a forca de atraédivaction strength)aumentar a forca de
repulsdo Repulsion streng)h ou alterar ambas. Para ser possivel ter uma boa
visualizacdo da rede a forca de repulsdo foi alteqgara 9999999999 e a forca de

atracdo para 5, criando assim a rede represenddeigura 12.

Figura 11 — Rede utilizando os pardmetros de origemio algoritmo Force Atlas
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Figura 12 — Rede criada com as alteracdes da forgle repulsdo para 9999999999 e a forca de

atracso para 57

A andlise propriamente dita inicia-se agora, comeégapor fazer alteracbes na
visualizacao da rede atraveés da introducéao de garésnde hierarquizacdo quer dos nés
quer das relacdes. Na Figura 12 ja € possivelicarifjue algumas ligactes tém linhas
mais espessas que outras, isto tem a ver com o dadoexportacdes, quanto maior o
valor das exportacbes mais espessa a linha dadgacg

O package Gephpossui uma opcao de identificacdo dos nés. Umaogends
identificados, € possivel iniciar as analises eliexp os respetivos resultados.
Comecando por uma analise dos nds, foi feita nar&ify3 uma coloracdo, variando de
verde, nos n6s com grau mais elevado, para vernmelianés com grau baixo. Como

era expectavel pela utilizacdo do algoritFarce Atlas os nés com mais ligacdes, ou

@ As falhas que se observam nas ligagdes sdo apeidsmas de resolugéo e néo linhas descontinuas.
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seja com um grau maior, encontram-se localizadosceriro da rede devido a

Attraction Distribution Optiorreferida na Figura 10.

Figura 13 — Rede de paises apos coloracdo dos nédrante o seu grau: verde para 0s ndés com
grau mais elevado e graduando para vermelho com andinuicdo do grau dos nés.

Na Figura 14 é relativamente percetivel que osepat®m mais ligagbes sdo a
Alemanha, Holanda e Franca. No entanto podem salgimas duvidas com o Reino
Unido, a Bélgica, e Espanha e talvez com a Ausdritném. Para facilitar esta anélise é
possivel aumentar o tamanho dos nés, neste cafineao do grau. Assim, analisando
a Figura 15 ja é mais facil validar a teoria irlictpe os paises com um grau maior sdo
a Alemanha, Holanda e Franca. Quanto maior a amdplientre o tamanho minimo e o

maximo dos nos definida nas opcdes desta analas, factil é identificacdo de os nos.
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Isto porque o tamanho dos nés com grau baixo seito rimferior ao dos com grau
elevado.

Figura 15 — Imagem da rede com foco nos paises cgrau mais elevado, apds a alteragcao do
tamanho dos nos consoante o grau. Foi definido urarhanho minimo de 2 e um maximo de 25, de
modo a serem mais visiveis as diferengas entre ggu

Como a rede em analise € uma rede dirigida vaipessivel fazer as analises
referidas acima para ln-Degreee o Out-degree identificando assim quais 0s paises
gue importam de mais paises e 0s que exportamrpaia paises, respetivamente.
Fazendo a hierarquizacéo dos nés peldegreecom a coloracdo dos nos e a alteracdo
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do tamanho, usando os mesmo métodos acima menc&nagossivel verificar (ver
Figura 16) que o pais que importa de mais paisedtélia seguida da Alemanha. E
também visivel que a Hungria € de longe o paisrgoebe cereais de menos paises,
podendo assim concluir-se que as importacoes @aiseleste pais, se existentes, sdo

maioritariamente feitas de paises de fora da UBidopeia.

Figura 16 — Rede hierarquizada consoante th-Degree ou seja, pelo nimero de ligacdes de
importacdo que cada pais possui.

A préxima andlise a ser efetuada sera a hierargfiizdos ndés consoante 0 namero
de ligacOes para o exteriddt-Degree)ou seja, neste caso o numero de paises para 0s
quais exporta. Da Figura 17 é de notar um resuliatdoessante, a Hungria que era o
pais que tinha menos Estados Membros a exportagesais para si, € agora um dos
paises que exporta para mais paises. Atraves sstiéado € possivel deduzir que a
Hungria € um grande produtor de cereais, sendasuficiente e ainda possuindo uma

grande capacidade de exportac@e acordo com a Comissdo Europeia (Unido
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Europeia, (1995-2012)) cerca de dois tercos ddatdea da Hungria € consagrado a
agricultura, e destes, 60% dos solos araveis ddioatt®s a producéo de cereais (Unido
Europeia, 1995-2012).

Figura 17 — Rede hierarquizada consoante @ut-Degree ou seja, pelo nimero de ligacdes de
exportacao que cada pais possuli.

Com a proxima analise vai ser possivel verificaa d¢ungria é de facto um grande
exportador de cereais. O packagephitambém permite hierarquizar os nos da rede
atraves da variavel incutida aos nés, que nesteeasrvalor exportado. Com isto 0s nos
correspondentes a paises com maior valor de exforigio possuir um tamanho maior
e cor verde. Como é possivel verificar na Figuradl@ais que mais se destaca é a
Franca sendo claramente o0 pais que possui o malior de exportacdes. A Hungria
aparentemente nao conseguiu um resultado muito borentanto, observando-se com
atencdo, esta possui um valor de exportacoes apadei ao da Alemanha. Como esta

hierarquizacdo opera com base na comparacdo entrésp se um dos nds possuir um
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valor abruptamente elevado todos os outros irAesedtados maus. E o que se verifica
aqui: por a Franca ter um valor exportado muitovae todos oS outros tém

aparentemente maus resultados. No entanto é plogsfifiear que apenas a Hungria e

a Alemanha se aproximaram mais da Franca, send@ay@eos outros paises, esta
continua bastante distante.

Figura 18 — Rede hierarquizada pelo valor exportadocolorindo a verde os paises com maior
valor exportado e a vermelho os com menor.

E de notar que a coloracdo e a alteracdo do tama@haecessitam de ser feitos
apenas para a mesma variavel, sendo possivel tarsbinacdes diferentes para
estudos especificos.

Para finalizar a analise grafica da rede, faltanapeanalisar o comportamento das
arestas ou ligacbes. Como ja é possivel verifieaFiguras acima, as ligacoes ja tém

tamanhos diferentes consoante o seu valor. Es@oopge origem, a Unica alteracéo
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possivel de ser feita € a coloracdo, que até agaraempre a mesma. Em suma, esta
analise ndo é muito utilizada pois ndo acrescenitarimformacéo a rede. Na Figura 19
€ possivel verificar que mais uma vez devido aesaglos valores das exportacdes

francesas todos os outros paises ficaram com niagi@

Figura 19 — Rede com os nés coloridos mediante cagre as ligacdes coloridas mediante o valor

exportado.

5.1.1Analises estatisticas da rede

O package Gephié também capaz de fazer analises estatisticasodi® @ ser
possivel quantificar as analises das redes descAtaanalises acima podem ser muito
teis, no entanto como estas sdo alteracdes Viqoaisezes ndo é muito simples fazer
uma analise cuidada das redes, sendo sempre nmexessdorar algumas analises

numeéricas.
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As primeiras andlises a serem efetuadas seraces@eneralizadas a rede em si. A
primeira andlise efetuada calcula o grau médioeda tendo em conta o Graujm
Degreeee 0Out-Degree Para este célculo basta somar o numero de ligal@elindo
pelo numero de nds, o resultado fornecido pelckage Gephiapresentado no Anexo
5, indica um grau médio de 16,25. Este resultadongesmo para tn-Degree, Out-
Degreee como o calculo do grau incorpora os dois a médésie é também 16,25. As
contagens sdo apresentadas como demonstrado nma Riguem que o eixo do X
representa o grau e o eixo do y reflete a freqaéeind0s com esse mesmo grau. Neste
exemplo é possivel referir que existem 2 nés camo §7, 1 né com grau 23, 5 com
grau 36, etc.

Results:

Average Degree: 16,250

Degree Distribution

Count
n

g
1,0 . ] e

0,5 1

0,0

14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48

Figura 20 — Graéfico ilustrativo da distribuicdo dograu. O eixo do x corresponde ao grau e o eixo
do y a indices de frequéncia dos n6s com esse grau.

Recorrendo ao Anexo 6 é de maior relevancia meacigne 0s paises com um grau
mais elevado sdo a Alemanha (48), Franca (46),ndal&46) e Reino Unido (44). Este
facto pode nédo ter um significado relevante poederser dirigida, tendo assim de ser
complementado com os valores ldeDegreee doOut-Degree 0s paises com uin-
Degreemaior, ou seja com mais ligacdes importadoras,aséélia (23), a Alemanha

(22), a Franca (20) e a Holanda (20); os paisesaOnt-Degreemaior, ou seja 0s que
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exportam para mais paises, sdo a Hungria (27), &ibm (26), Franca (26), Holanda
(26) e Bélgica (26).

Através doData Laboratoryno Gephi onde estdo armazenados os resultados das
estatisticas, é possivel estudar os resultaddsee gaais 0s paises que mais contribuem
para as estatisticas. HA 3 paises que se destammmesultados déWeighted Out-
Degree(ver Figura 21), estes sao a Franga, a Alemanhd@ngria. Para &Veighted
In-Degreeos paises com valores mais elevados, e portamjaesmportam mais e de

maior numero de paises, sao a Holanda, Alemantadiae |

Out-Degree Distribution

1,0 {meer e - " . "

Count
=
[

2,000,000,000 4,000,000,000 ,000.000,0
Value

= Qut-Degree Distribution

Figura 21 — Gréfico representativo dos resultadosaWeighted Out-Degree
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In-Degree Distribution
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Figura 22 - Gréfico representativo dos resultadosa@Weighted In-Degree

No calculo da distancia da redepackage Gephefetua também andlises para a
Betweenness Centrality, Closeness Centrality e @emidcy. Com estas andlises sdo-
nos fornecidos a distancia média de um caminh@| igd,24, e o numero de caminhos
mais curtos existentes na rede, 600. Estes resslgtdo presentes no Anexo 7, assim
€ possivel concluir que em média é necessario Ippssd.,24 nés para chegar de um
determinado no até outro.

Analisando a Densidade de uma rede é possivelfidanb quéo perto a rede esta de
ser uma rede completa, ou seja com a totalidade@os¢igados entre si. A densidade
da rede € de 0,602 o que indica que mais de mdtslligacoes ja estdo efetuadas, no
entanto ainda faltam muitas para que a rede estajgleta perfazendo assim uma
densidade de 1. Neste caso especifico todos asspaiportariam para todos os paises,
fazendo com que estivessem todos ligados.

A préxima medida denominada de HITS vai analisas slalores distintos para cada
né, o primeiro valor (denominadéuthority) mede quédo valiosa € a informacéo
armazenada no né. O segundo valor (denominadélud® mede a qualidade das

ligacoes de cada nd. Observando as Figuras 23 eodui-se que a informacao
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armazenada nos nos ndo é muito valiosa e que idapmldas ligacdes € fraca, uma vez

que os valores estdo todos muito préximos de zero.

Hubs Distribution

Count
I
n

Score

Figura 23 — Distribuicdo deHubs, permite medir a qualidade das ligagGes de cada nQuanto

mais proximo de 1 melhor é a qualidade.

Authority Distribution

6,01
5,5
5,01
4,51
4,0
3,51
3,0

Count

2,51
2,01 -
1,5
1,01 -
0,5
0,01

Score

Figura 24 — Distribuicdo deAuthority, permite medir a qualidade da informag&o armazenaa em

cada né. Quanto mais proximo de 1 melhor é a quakdie e mais valiosa € a informacéo.
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A detecdo de comunidades € bastante importantanélise de redes sociais, 0
package Gephpossui ferramentas de detecdo de comunidades. Quircado na
Figura 25, existe a possibilidade de procurar codagdes pequenas ou comunidades
grandes. Como a rede é relativamente pequena madggca procurar comunidades
grandes, logo a Resolugdo escolhida foi de 0,7.9d¢&mnsiderando pesos nas arestas, €
necessario desseleccionar a opgée weights

m Medularity settings @

Modularity
Community detection algarithm,

| Randomize Preduce a better decomposition but increases computation time

Resolution: Lower to get more communities (smaller ones) and higher than 1.0 to get less
communities {bigger ones).

0.7

| OK || Cancelar |

Figura 25 — Op¢Bes assumidas para a detecdo de camndades, optando por uma resolucdo de

0.7 para a detecdo de comunidades relativamente pespas.

Como apresentado na Tabela 4 é possivel identditmcomunidades,

Mod. Mod. Mod. Mod.

Label Class Label Class Label Class Label Class
Estonia 0 Croatia 1 U. Kingdom 2 Austria 5
Finland 0 Czech Rep 1 Belgium 3 Germany 5
Ireland 0 Greece 1 Netherlands 3 Slovakia 6
Latvia 0 Slovenia 1 Luxembourg 4 Italy 6
Lithuania 0 Romania 1 Poland 4 France 7
Denmark 0 Hungary 2 Portugal 4 Spain 7
Bulgaria 1 Malta 2 Sweden 4 Cyprus 7

Tabela 3 — Tabela com a composicdo das 8 comunidadem que Label corresponde a
identificacdo do pais eMod. Classé a classe de modularidade, cada niamero correspan@d uma

comunidade.

5.1.2Analise geral dos nés

Para a analise dos nos existem apenas duas estattkfinidas npackage Gephip
coeficiente de agrupamento médidvg. Clustering Coefficiehte o Eigenvector

centrality.
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O coeficiente de agrupamentpindica os efeitos das red8snall-World Assim vai
ser possivel verificar qudo integrados estdo omaéssuas vizinhangas. A média deste
coeficiente fornece uma indicacdo generalizada afpapamentos da rede. A média
fornecida apods correr o algoritmo é de 0,67 indlcasssim uma boa integracdo dos nos
nas suas vizinhancas.

O Eigenvector centralityfornece informacdes sobre a importancia dos nosdea
baseado nas ligacdes de cada nd. De acordo coguia 26, a maioria dos nds tem um
Eigenvector centrality superior a 0,5 demonstrando que estes possuens todo
importancia na rede. Sdo de destacar pela positiklemanha, Holanda e Italia com

coeficientes proximos de 1 e pela negativa a Harggrin um coeficiente proximo de 0.

Eigenvector Centrality Distribution

1,01 " " R - " "

Count

Score

Figura 26 — Gréfico com os valores da Distribuicddo Eigenvector Centralityde cada né. Cada
ponto corresponde a um né marcando assim o valor deigenvector

A medida que se efetuam as analises acima meneisnasl resultados generalizados
para a rede sdo apresentados com as estatistigaga(E7), no entanto os resultados
relativos a cada né sdo armazenados na tabeladids dam a informacédo dos nos.

Estes resultados estédo disponiveis no Anexo 8.
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Statistics # | Filters =]

Settings

= Network Overview
Average Degree 16,25 Run @&

Avg. Weighted Degree 584894975,214 Run &)

MNetwark Diameter 2 Run &
Graph Density 0,602 Run (&
HITS Run &
Modularity 0,003 Run &
Connected Components 1 Run (@

= Node Overview
Avg, Clustering Coefficent 0,67 Run G}

Eigenvector Centrality Run @

=] Edge Overview

Ava. Path Length 1,242 Run @

Figura 27 — Conjunto de estatisticas disponiveis nGephi e seus resultados para a rede em

analise.

5.2 Metodologia da Analise Conceptual

Neste capitulo ira ser abordada uma analise difei@m o intuito de complementar
a andlise de redes. A analise conceptual vai peragitupar os paises mediante as suas
intensdes, ou seja atributos em comum. Para eétse@® necessaria a utilizacdo de
dois programas distintos, porque n&o foi encontrado software gratuito que
conseguisse determinar os conceitos e calculantagsibes e respetivas extensoes.
Deste modo foi usado para a determinacdo dos ¢osceio calculo das intensbes o
FCbQ um programa que faz o célculo formal dos conceitas/és do algoritmo FCbO,

e foi criado um cédigo em linguagem R capaz derchétar as extensfes mediante 0s
resultados obtidos do FCbO.

Para que os dados pudessem ser utilizados no sefivizbO estes tiveram de ser
convertidos para o tipo de ficheiro .dat, onde éessgario converter os “1” para o
namero da coluna que este representa. Analisarithbela 5, temos dois paises com
“1” nas caracteristicas que cada um possui e @uaao possuem. Para transformar
em formato .dat é substituido o 1 pelo niumero dianedficando apenas os numeros das

colunas com as caracteristicas que o pais poszoeld 6).
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2050 2050
Net Net Populati [Populati
Rate of |Rateof |Migratio |Migratio |on on
Births per |Births Deaths |Deaths |Natural |Natural |n n asa asa
Pop mid Pop mid 1,000 per 1,000 per 1,000 |per 1,000 |Increase |Increase |Rate Rate Multiple |Multiple [Infant Infant
2012 (M) < [2012 (M) 20 |Pop mid 2012 |Populatio |Population < |Populati |Populati % % per 1,000 |per 1,000 |of 2012 |of 2012 > |Mortality |Mortality
Paises 20 <50 (M) > 50 n<10 10 on<10 |on<10 |Positive |Negative |positive |negative |<1 1 Rate<3 |Rate>5
Denmark 1] 0| 0| 0| 1 1] 0| 0| 1 0| 1] 0 1] 1] 0|
Estonia 1 0 0 0 1] 0 1 1 0| 1 0 1 0 1 0

Tabela 4 — Tabela com cédigo binario representandas caracteristicas de dois dos Paises em

analise.
2050 2050
Net Net Populati |Populati
Rate of |Rateof [Migratio |Migratio [on an
Births Births Deaths |Deaths |Natural |Natural (n n asa asa
Pop mid |Pop mid |Pop mid |per 1,000 |per 1,000 |per 1,000 (per 1,000 |Increase |Increase |Rate Rate Multiple |Multiple |Infant Infant
2012 (M) |2012 (M} |2012 (M) |Populati [Populati |Populati (Populati |% % per 1,000 |per 1,000 |of 2012 |of 2012 > |Mortality |Mortality
Paises <20 20=50 |=50 on<10 |on<10 |on<1l0 |on<10 |Positive |Negative |positive |negative |<1 1 Rate<3 |Rate>5
Denmark 0 4 5 3 10 12 13
Estonia 0 4 6 7 9 11 13

Tabela 5 — Tabela com a alteracdo para o formato adl

Apesar da apresentacdo na Tabela 6 o programa sapemassita dos valores,
ignorando tanto os nomes dos paises como os chbsgéicando com a apresentacdo
representada no Anexo 9. Pode ser necessario pailizacdo do FCbG criacdo de
um executavel ddMsDoscom o diretério apenas para abrir 0 programa. gistgrama
tem uma utilizacdo bastante simples, sendo nesteaggenas necessario usar o codigo
representado na Figura 28. Aqui é possivel verifice a primeira parte corresponde ao
diretorio da localizacdo do programa, “f€bé o nome do ficheiro do programa e de
seguida tem o respetivo codigo, em que “paisesadatiiome do ficheiro onde estédo os
dados e ‘“resultadospaises.dat” 0 nome para o f@wh®mm os resultados que ir4 ser
criado. Neste caso, a primeira coluna da tabetéades (primeiro atributo da Tabela 6)
€ representada por O (zero).

s fetone EE~

Microsoft Windows [versdo 6.1.76801
Copyright <c» 2009 Microsoft Corporation. Todos os direitos reservados.

m| »

C:~UserssTiago~Downloads~fstone>fcho paises.dat resultadospaises.dat

Figura 28 — Representacao do cddigo para utilizacddo software FCbO no ficheiro de dados
paises.dat.

Representado por uma amostra na Figura 29 e raldo&a no Anexo 10, o ficheiro
de dados resultantes do FCbO contém as intens@esotceitos do conjunto dos 28
Estados Membros da EU. Cada linha representa uerasao e cada numero representa
um atributo, sendo que as intensdes sao, nestewaswonjunto de atributos presentes

num determinado conjunto de paises. Vamos entd@derexemplo, um conjunto de
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paises que possuem uma taxa de mortalidade initila de 5 e uma populacdo em
2050 inferior a de 2012, intenséo = {14, 11}.

1 214 ¢ 12 5 7 4 32 83 0 10 11 5 13
2 10 3 13

14 11

6 7 11

12 5 13

5

-

4

3

8 5

Figura 29 — Amostra dos resultados obtidos atravéda utilizacdo do FCbO, constituidos pelas
intensBes dos conceitos formados a partir dos daddemogréficos dos paises.

Como os resultados do FCbO néo incluem as extemsidescessario criar um outro
método para arranjar as extensdes. Para tal fdousaoftwareR criando um codigo
gue vai usar dois tipos de dados: A tabela do Aregontendo os atributos dos paises,
esta necessitou de uma pequena alteracdo, comotauer® 0S paises possuiam o
mesmo numero de caracteristicas havia linhas cderedie niumero de colunas e
portanto, para igualar o nimero de colunas foi asachiumero “999”; A segunda
entrada de dados é classificada como lista, exatenper ndo ter o mesmo numero de

colunas, e vai ser constituida pelas intensdeslé@aim Anexo 10).
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Péises C1 Cc2 C3 C4 C5 C6 CyY
Denmark 0 4 5 8 10 12 13
Estonia 0 4 6 7 9 11 13
Finland 0 4 5 8 10 12 13
Ireland 0 4 5 8 12 13
Latvia 0 3 6 7 9 11 14
Lithuania 0 4 6 7 11 13
Sweden 0 4 5 8 10 12 13
United Kingdom 2 4 5 8 10 12 13
Austria 0 3 5 7 10 12 13
Belgium 4 5 8 10 12 13 999
France 2 4 5 8 10 12 13
Germany 2 3 5 7 10 11 13
Luxembourg 0 4 5 8 10 12 13
Netherlands 4 5 8 10 11 13 99D
Bulgaria 0 3 6 7 9 11 14
Hungary 0 3 6 7 10 11 13
Poland 3 5 8 9 11 13 994
Romania 3 6 7 9 11 14 999
Slovakia 0 4 5 8 9 11 14
Croatia 0 3 6 7 9 11 13
Greece 3 5 8 10 11 13 999
Italy 2 3 5 10 11 13
Malta 0 3 5 10 11 14
Portugal 3 5 7 10 11 13 999
Slovenia 0 4 5 8 10 11 13
Spain 3 5 8 9 11 13 999

Tabela 6 — Tabela com os atributos e usando o nuneP99 para que todos 0s paises tenham o
mesmo ndmero de colunas

Presente no Anexo 11, a funcdo criada para este foasiona de uma maneira
simples: usando como variavel a lista de intengbakyoritmo vai percorrer todas as
entradas da lista uma a uma gravando no final da eaalise o resultado na lista
denominadares.final O algoritmo ao abordar uma entrada (intensao)pvimneiro
verificar a o seu cardinal através de uma funtdid (length(dados[[i]])==1), exemplo
para testar se tem um valor apenas), caso o chdfinatensdo do conceito coincida
com o valor representado na funcao é feito o adldal extenséo, caso contrario passa
para outra funcadf igualando o cardinal a um outro valor. O Codigeefiresenta um
exemplo para a funcédo de calculo das extensdes.ekstmplo € usado para intensdes

com apenas dois valores; para calcular as extemsakgritmo vai verificar coluna a
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coluna nos dados da Tabela 7 se algum pais posscaracteristicas presentes na
intensdo. Isto é feito individualmente, procuramgo pais que possua o0 primeiro valor
da intenséo (dados[[i]][1]) numa das 7 colunas dhela 7 (Cddigo 2), utilizando o “|”
representando “ou”. Isto €, verifica se o valolimtanséao esta na primeira coluna (C1)
ou na segunda coluna (C2), ou na terceira e assiessivamente. Apoés verificar isto
para o primeiro valor o algoritmo faz 0 mesmo paisegundo valor da intenséo; se a
intensdo possuir mais valores faz 0 mesmo parsstd@iomo € pretendido que o pais
possua todos os valores das intensdes, as pesdosasrios valores da intensdo sao
separados por um “&”. Como este codigo esta a famwa pesquisa dentro diata
framecriado com os valores da Tabela 7 (teste]...]) éipoeidentificar no final qual a
coluna contendo a informacdo que é pretendido gRedevolva, sendo esta o “id”,
onde estdo colocados os nomes dos paises.

resultado<-
teste[(teste$C1l==dados[[i]][1]|teste$C2==dadog[[flieste$C3==dados[[i]][1]|teste$C4==dad
os[[i]][1]|teste$C5==dados[[i]][1]|teste$C6==daddi1]|teste$C7==dados[[i]][1])&(teste$C1
==dados][[i]][2]|teste$C2==dados][[i]][2]|teste$C3=aetbs|[i]][2]|teste$C4==dados[[i]][2]|teste$
C5==dados][[i]][2]|teste$C6==dados][[i]][2]|teste$Gtados[[i]][2]),"id"]

Cdbdigo 1 — Cadigo R para calcular as extensdes deansdes com dois valores.

(teste$C1==dados][[i]][1]|teste$C2==dados[[i]][1}te$C3==dados[[i]][1]|teste$C4==dados|
[i1][1]|teste$C5==dados[[i]][1]|teste$C6==dados][]|teste$C7==dados[[i]][1])

Cédigo 2 — Cédigo R para verificar se algum pais gsui o primeiro atributo presente na
intensao.

Na Figura 30 esta representada uma amostra dokadesu obtidos a partir do
programa em R, os resultados completos encontrano-sénexo 12. Na Figura 30
representam-se as extensdes das 3 primeiras iaterstio entanto de notar que nao foi
tida em conta a primeira intensao (verificar nauFag29) pois esta representava todos
os atributos, e nenhum pais possuia todos os tasibRelembrando a Figura 29, a
segunda intensdo possuia os atributos 2, 10, 50eqi@ significa que os paises Reino
Unido, Franca, Alemanha e Itdlia possuem estegidutis. Ja a Letdnia, Bulgaria,
Roménia, Eslovaquia e Malta ttm em comum os atiblit e 11, e por fim a Estonia,
Letdnia, Lituania, Bulgaria, Hungria, Roménia e &ia tém em comum os atributos 6,
7ell.
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fresultados do R finais

[1] United Eingdom France Germany Italy

[1] Latvia Bulgaria Romania Slovakia Malta

[l] Estonia Latwvia Lithuania Bulgaria Hungary Eomania Croatia
2 10 3 13
14 11
& 7 11

Figura 30 — Imagem superior com uma amostra dos rakados retirados do programa em R,
estes resultados sao as extensdes calculadas aipdes intensdes e da tabela de dados inicial. Esta
extensbes representam os diversos paises que possuEs Varios atributos mencionados nas

intensBes. Imagem inferior com as intensdes refer@s as extensdes apresentadas (ver Tabela 5 ou 6
para identificacdo das intensées).

Com estes resultados é possivel a criagdo de grppis as extensdes integram
Varios paises com as mesmas caracteristicas. Assiantécnica também é considerada

uma técnica de agrupamento, pois vai sempre agilopapaises em pequenos grupos
(as extensdes dos conceitos).
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6 Analise dos dados de coautoria

A andlise que se segue ira ser efetuada aos dadmsadtoria, sendo esta a principal
andlise desta dissertacdo. A explicacdo dos métndossera tdo detalhada, mas a
explicacéo dos resultados sera mais pormenorizada.

Este conjunto de dados foi gentilmente fornecido peofessor Dr. Fernando Silva e
pela Dr? Sylwia Bugla parceiros no LIAALgboratory of Artificial Intelligence and
Decision Suppojt O conjunto de dados € constituido por duas @sbeuma
representando as relacfes de coautoria (Anexo a3)utra representando as areas das
publicacbes de cada autor (Anexo 14). Ambas adambmssuem dados relativos
apenas a area da Economia, podendo no entantmqerta varias 181 ou areas de
publicacdo. No total, sdo analisados 233 autosg®didas em conta 263 ISI sendo que
a ISl 1 contempla as publicacbes que nado possud¢egore e as restantes 262
representam uma categoria especifica. De formatar evduplicacdo de autores, estes
estdo representados por um cdodigo e nao pelo raspeme.

Na tabela das relacbes de coautoria, as duas pasneolunas representam dois
autores que trabalharam em conjunto. A terceiraungolcontém o numero de
publicacbes efetuadas pelos dois autores mencismaoduas primeiras colunas. Cada
linha desta tabela contém uma relacdo entre doisrem) sendo que estes,
individualmente, podem estar em mais que uma lidladp poderem trabalhar com
outros autores. No entanto, a mesma ligacdo ngodeeencontrar em mais do que uma
linha. Esta tabela vai ser a base para a criacédegade coautorias mpackage Gephi

A segunda tabela vai servir para caracterizar @pagros autores. Para tal, esta é uma
tabela de dupla entrada com cédigo binario. Es@lagpossui em cada linha um autor e
em cada coluna uma ISI. A publicacdo de um deteanautor numa ISI sera
codificada com 1, em suma, os valores 1 irdo imdisaareas das publicacfes efetuadas
por cada autor. Um autor pode conter varias ISlpogicamente uma ISI pode
corresponder a mais do que um autor. As ISI esfaesentadas em codigo sendo que
para saber qual a area de cada IS| pode consaltaAsexo 15.

© |SI & um codigo que corresponde & categoria da teenjornal onde a publicacéo foi publicada. E
possivel verificar a lista em http://ip-sciencerttsmnreuters.com/mijl/scope/scope_scie/#AA
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6.1 Analise da Rede

E aqui encontrada a Gnica diferenca entre os datits/os aos paises e os presentes
dados, dado que na andlise anterior as ligacéo @ragionadas e agora ndo sao, pois
nas coautorias os autores trabalham em conjunta.rede de coautoria € constituida
por 212 nos e 213 ligagdes, isto é, existem 21@resite 213 parcerias. Aqui tanto 0s
nés como as ligagcbes possuem valores associadodp sgue para os nés foi
contabilizado o niumero de publicacdes de cada duorAnexo 16) e nas ligacdes é
contabilizado o nimero de publicacbes que os ddisres fizeram em conjunto (ver
Anexo 17). E no entanto de notar que para as lgag@io foi usado o nimero de
publicacbes mas antes o peso relativo, dividindelmero de publicacbes de cada
ligacdo pelo numero total de publicacdes da resie.fbi efetuado apenas para que nao
existam variacdes muito elevadas que aumentem sxasgente o tamanho das arestas
dificultando a sua visualizacao e analise da rede.

Para esta andlise foi utilizado novamente o algarforce Atlas no entanto apenas
foi alterada a for¢a de atragdo de 10.0 para Infeatando assim a distancia entre os

7

nos.
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Figura 31 — Rede de coautorias configurada com ogdritmo Force Atlas com a alteracdo da
forca de atracéo de 10 para 1.

s

Esta € uma rede constituida por muitos pequenopogruou Sseja poOSSui um
agrupamento local, grupos pequenos e unidos masahps entre si. Um comprovativo
deste facto € a existéncia de varias cliques ra weno as da Figura 32. E ja também
visivel a existéncia de pontes locais, mostrande Q8 autores estdo a querer
diversificar a sua rede e o0s seus conhecimentos paitros grupos, talvez com
publicacbes em éareas diferentes (ver Figura 33).
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oo
' 4

Figura 32 — Exemplos deliquesexistentes na redeCliques sédo grupos da rede em que todos os

noés estdo ligados entre si.

Figura 33 — Exemplo de ponte unindo dois pequenosupos da rede, criando assim uma ligagéo
e consequente aproximacao entre os dois grupos.

A hierarquizacdo dos nos € inicialmente efetuadavés do grau e futuramente
através do numero de publicacbes dos autores. Farfjiezacdo foi novamente
representada através da coloracdo e alteracdondmi@ dos nds. Na Figura 34 esta
representada essa hierarquizacdo, como era deeppéy formato da rede o grau dos

nos € muito baixo, a excecao de alguns grupossiéie melhor formados.
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Figura 34 — Rede hierarquizada pelo grau através deoloragao dos nés, sendo verdes os nés com
grau mais elevado e vermelhos com grau menor. A héquizacdo é feita também através do

tamanho dos nds num intervalo de tamanho [10,25] egque o tamanho aumenta em propor¢édo do
aumento do grau.

E de facto intrigante verificar que nos grupos e@spntados na Figura 35 existe
apenas um n6 com um grau elevado e 0s restant®sgnosim grau muito inferior. Isto
significa que osHubs destes grupos publicam com muitos autores no &entsses
autores nao publicam uns com os outros, ou publixam poucos. Este caso esta bem
presente no segundo grupo da Figura 35, em queéoo ar44 publica com todos os
outros autores do grupo, no entanto esses naoccamblins com 0S outros, a excecao
dos autores 16664 e 8086. Este facto jA por standue € necessario haver mais
cooperagcao entre os autores; pode no entantoisggngue os autores 9111, 2744 e

1154 s&o autores mais conceituados e tém muitosscaiguerer trabalhar com eles.
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Figura 35 — Os trés grupos com 0s n0s com maior grasendo que o n6 9111 e o 2744 tém um
grau de 10 e 0 1154 de 9.

Na proxima analise € aplicado o mesmo método darhigizacdo mas para o nimero
de publicacdes. E no entanto de notar que o nidepublicacdes ndo é propriamente
dependente do grau dos nés, ou seja, 0 numeroldiegmdes ndo parece depender da
quantidade de parcerias. Como representado naaFig6y apenas o autor 2744
apresenta um grau e um numero de publicacfes elewadrestantes ndo tém uma
prestacdo muito boa nesta andlise. Nesta anélisetoes com melhores resultados sédo
o jareferido 2744, 0 18645 e 0 11108.
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Figura 36 - Rede hierarquizada pelo nimero de puldacdes através da coloracdo dos nés, sendo
verdes os n6s com mais publica¢des e vermelhos omanenos publicagdes. A hierarquizacéo é feita
também através do tamanho dos nds num intervalo damanho [10,25] em que o tamanho aumenta

em proporcao do aumento do nimero de publicacdes.

Foi também feita uma comparacdo do comportamensonds através do grau e
através do numero de publicacdes (Figura 37). Psta analise apenas o n6 2744
possui bons resultados tanto no grau como nascagbks, sendo que 0s restantes nao
possuem um comportamento coincidente entre o geao dumero de publicacdes.
Complementando estes resultados foi calculado ficezr@e de correlacdo entre o grau
e 0 numero de publicacdes, obtendo r = 0,522934u®© significa que o0 grau e 0

namero de publicacdes possuem uma correlacao niéo elevada mas positiva.
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o

Figura 37 - Rede hierarquizada pelo nimero de pulitacbes através da coloracdo dos nos, sendo
verdes os n6s com mais publica¢des e vermelhos omanenos publicagdes. A hierarquizacéo é feita
também através do tamanho dos nés num intervalo damanho [10,25], no entanto esta é relativa
ao grau.

A coloracdo dos nds consoante o peso das publEageede €, como ja referido
acima, uma analise pouco relevante dado que agbbgaestdo por definicdo
hierarquizadas pelo valor associado atravées dontamdara além disto, ja foi efetuado
através do numero de publicacbes de cada no. Bdliseapermite descobrir quais os
pares com mais obras publicadas em conjunto (FBRixeEste conjunto € sem duvida o
constituido pelos autores 11108 e 67730, que possnepeso de 2,985 seguidos pelos
grupos 14209 e 66596, 18645 e 14209 e o grupo 18686596. Este resultado é
deveras interessante pois verifica-se que estaslia€les sdo constituidas por apenas 3
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autores que vao trabalhando uns com os outros.f&dte mostra a existéncia de uma

grande cumplicidade entre os autores.
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Figura 38 — Rede com as ligagdes hierarquizadas pgbeso do nimero de publicagbes na rede
através da coloracdo, sendo verde para as ligagdesm um peso elevado e vermelho com peso
baixo, e por definicao através do tamanho sendo éishas mais espessas quanto maior o peso. As

ligacdes com maior peso estédo realcadas atravésuhaa linha circular.

6.1.1Analises estatisticas da rede

Como j& referido ackage Gephpermite o calculo de algumas andlises estatisticas
sobre a rede, dando assim uma imagem mais pormadari Os resultados aqui
apresentados vao centrar-se apenas nas medianésomis relevantes, sendo que 0s
resultados para cada n6 sédo apresentados no ABexo 1

No célculo do grau médio agora é apenas analisagi@w dos nds, pois como as
ligacBes sdo ndo dirigidas ndo existe neim-degreenem oOut-degree O grau médio
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desta rede é de 2,009 significando que em médiautor esta ligado a dois outros
autores. Observa-se na Figura 39 que a maioria@possuem um grau baixo, de 1 ou
2 nés. Apenas dois nos tém um grau de 10, sende es?744 e o 9111, que fazem
aumentar a média. Mais uma vez, é de referir quanastra analisada ndo existe muita

cooperagao entre os autores.

Results:

Average Degree: 2,009

Degree Distribution
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Figura 39 — Gréfico da distribuicdo do grau dos nasEixo X corresponde ao valor do grau e o

eixo Y corresponde ao indice de frequéncia de nésm esse grau.

Enquanto a média do grau apenas soma o numerga@dis de um no, average
Wheighted Degreeu média ponderada do grau, a média é calculadarsin os pesos
das ligacdes dos nos. Para esta rede de autorédia ponderada do grau é de 0,943.
Apesar de esta média ser mais fidedigna é, notemaans dificil de interpretar. Mesmo

assim, é facilmente visivel pelo grafico da Figlaque esta média é muito baixa.
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Average Weighted Degree: 0,943
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Figura 40 — Gréfico da distribuicdo do grau ponderao dos nés. Eixo X corresponde ao valor do

grau ponderado e o eixo Y corresponde a contagem dés.

A andlise do diametro da rede fornece-nos varitstisticas relacionadas com as
distancias: o diametro, o raio, o comprimento dminho médio e 0 numero de
caminhos mais curtos. Esta rede possui um diandeted, significando que a distancia
maxima entre qualquer par de nés é de apenas 4lsiGspode ser causado pela
existéncia de muitos pequenos grupos que nao estdos, criando assim muitas falhas
de ligacao, falhas estas que como ja referido gordm uma distancia nula. O raio da
rede representa a menor distancia entre um paosleque logicamente € de 1. Na
ligagcdo de qualquer par de nés, a distdncia média &,714, ou seja, em média a
distancia das ligacdes entre quaisquer dois autlaresde é de 1,714 nés. Mais uma vez
devido a existéncia de muitos pequenos grupos sgagdes existem uma grande
guantidade de caminhos mais curtos, 936.

Na Figura 41 esta representado o grafico cddetaeenness Centrality Distribution,
obtendo-se um valor interessante: a maioria dosx@osaparece no meio da ligacdo de

um par de nés através de caminhos mais curtos.eOéguompreensivel devido aos
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resultados acima obtidos, a distancia média ewicershs é de apenas 1,714, ou seja em
média existe apenas 1 n6 no meio de uma ligacé@e @ois pares. Dado este resultado
ser para caminhos normais, nos caminhos mais caidagancia seria ainda mais curta,
provocando assim este elevado numero de nos quietedcedem ligacdes mais curtas
entre nos. E no entanto possivel verificar que w® m@bs possui umBetweenness
Centrality de 67, este n0 é o autor 1154. O autor 11108 (£/bP744 (44) também
possuem bons resultados; € também de notar que testeautores possuem um grau
elevado podendo este ser um indicador justificdbhass resultados nBetweenness

Centrality.

Betweenness Centrality Distribution

A " e o PR .
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Figura 41 — Distribuicdo daBetweenness Centralitgda rede. No Eixo X estdo representados os

possiveis valores d8etweenness Centralitg no Eixo Y esta representada a contagem.

A Closeness Centralitiprnece a distancia média a partir de um deternoimeidpara
todos os outros da rede. Aqui temos a maioria desscomo umaloseness Centrality
de 1, sendo que para os restantes a distancia wedtheentre o 1 e 3. Mais uma vez se
verifica 0 qudo curtos os caminhos sdo, caso a estigesse mais ligada, estas

distancias seriam maiores pois existiiam mais ohos possiveis para ligar os nos.
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Closeness Centrality Distribution
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Figura 42 — Gréfico daCloseness Centrality Distributioom o Eixo X representando os valores
desta medida e no Eixo Y a contagem destes valores.

A Eccentricity Distributionvai calcular a distancia de um determinado nd ao
correspondente ndé mais longe na rede. Mais umae/@bserva que a maioria dos nos
tem o seu né mais distante a uma distancia de afdend. Isto mostra mais uma vez a
falta de ligacGes entre os autores na rede. A nagstéincia é de apenas 4, muito curta

para uma rede com este tamanho.
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Figura 43 — Grafico daEccentricity Centrality Distributioncom o Eixo X representando os valores

desta medida e no Eixo Y a contagem destes valores.

Como é de esperar tanto pelos resultados obtidus pelas conclusdes ja retiradas,
a densidade do grafo é muito baixa, de 0,010. Cquanto mais completa a rede, mais
proxima sera de 1, esta rede esta muito incompié¢amo sendo os dados todos de
publicacbes na area da Economia existem muito goligacdes entre os autores.
Podendo talvez existir uma especializacdo dos esitoa area geral de publicacdo e
mais especificamente na ISI.

Na Figura 44 estao representadas as distribuigderils e Authority Infelizmente
os resultados destas estdo muito aguém do desdgdimgque tanto as ligacbes como os

nos possuem informacéo de fraca qualidade e palosa.
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Figura 44 — Graficos doHubs e Authority Distributionscom o Eixo X representando os valores

destas medidas e no Eixo Y a contagem destes vatore

Para a detecdo de comunidades, foi novamente @margeso dos nds. Para esta
rede e tendo em conta os resultados ja obtidospéctvel que existam bastantes
comunidades; a resolucdo Medularity € de 1. Com estas caracteristicgsackage
Gephiconseguiu detetar 61 comunidades (ver Anexo 19).

Numa abordagem mais direcionada para o estudodrverificado que em média

o clustering dos n6és nem é muito baixo, ficando nos 0,498. Aalisar a rede é
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imaginavel que tal possa acontecer pois embordeaggja um pouco dispersa, existem
muitos grupos de nés bastante unidos. Tal é vadfica Figura 45.

Clustering Coefficient Distribution
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Figura 45 - Gréafico daClustering Coefficient Distributioncom o Eixo X representando os valores
desta medida e no Eixo Y a contagem destes valoré®s pontos vermelhos representam a

quantidade de nés que possuem um determinado valde Clustering Coefficient.

O calculo doEigenvector Centralityy mais uma medida de analise dos nés da rede,
possibilitando analisar se um né é ou ndo impataatrede baseado nas suas ligacoes.
E de prever que ndo existam muitos nés com muipiitancia, pois estes possuem
poucas ligacdes e maioritariamente fracas. ComsigeV na Figura 46, a maioria dos
nds possuem utbigenvector Centralitynferior a 0,5, o que significa que a maioria dos
nds ndo possui uma grande importancia na redetelxiso entanto alguns nés que se
destacam com o6timos resultados como o 9111 (1)},54 10,997) e o 11108 (0,709),
valores estes observaveis no Anexo 20. Ja erapigagsserem estes 0s autores mais
relevantes na rede dado que tém conseguido bantades em quase todas as analises
efetuadas a rede.
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Eigenvector Centrality Distribution
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Figura 46 — Grafico daEigenvector Centrality Distributioncom o Eixo do X representando os

valores desta medida e no Eixo do Y a contagem destvalores.

Em suma, das analises efetuadas a rede € verlfigagessta rede é muito dispersa,
existindo poucos autores com relevancia na redeedéssario apostar na partilha de
conhecimentos e experiéncias, como estas publisae como area “Economia”
deveria ser possivel aos autores trabalharam nmmaisoajunto. No entanto, é também
compreensivel que os autores se especializem eermdeddos ISI de modo a
conseguirem estudos mais aprofundados e mais esa@sjsé assim criando grupos
pequenos como os do caso em estudo. Contudo, cdmefgrenciado nesta rede,
existem os autores 9111, 1154, 11108 e o 2744 gsgupm muito bons resultados
dentro da rede. Estes devem ser os autores maixit@dos possuindo mais
publicacdes e mais ligacdes. E no entanto de gowestes autores pertencem a grupos
separados, podendo uma das razdes ser o factesdpuddlicarem em ISl diferentes, ou
entdo por serem 0s mais conceituados competirere sntAlegando ser esta uma
justificacdo plausivel, deveriam entdo existir msitnais nés como estes, sendo que
seria possivel isto acontecer para cada ISI ouogdgplS| similares. No entanto isto

apenas aconteceria se houvesse um numero simiartai®s a publicar em todas as ISI
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ou grupos de ISI, algo que claramente ndo aconsmmgjo determinadas ISI mais

importantes que outras.

6.2 Analise Conceptual

A analise conceptual vai permitir a caracterizagéds autores criando grupos de
autores mediante as ISI das suas publicacdes. MROARL estdo presentes os dados ja
preparados para serem tratados no FCbO, com istmsvabter as intensdes dos
conceitos, através das quais futuramente irdoeterrdinadas as respetivas extensdes.
Como esta metodologia ja foi previamente explicadgenas relevante a apresentacao
dos resultados tanto das intensdes como das eggens8sim as intensdes estdo
apresentadas no Anexo 22 e os resultados das @&xsens Anexo 23. E importante
também mencionar que o codigo R utilizado paraseséelos teve de sofrer algumas
alteracbes, porque o numero de colunasngoit datapossui mais colunas que o do
exemplo dos paises (Anexo 24). Através dos algostmtilizados foi possivel
encontrar 113 grupos de atores, correspondenteaositos identificados.

Estes resultados ndo permitem muitas analisesistisi@t, no entanto € possivel
determinar a quantidade de conceitos a que cadar fgfrtence e a respetiva
percentagem. Isto tem relevancia pois permite blefis atores que estdo mais
entrosados na comunidade e possuem publicacbesmaiion nimero de ISI's. Mais
uma vez os autores 2744 e 11108 estdo muito bemigralos sendo estes os que
pertencem a mais grupos (Tabela 8). O autor 11B4epte em quinto lugar, esta
presente em 23 grupos, ou seja, em cerca de 20%jrdpss. Para testar a teoria de
autores com publicacfes em mais ISI estarem magepsos a pertencer a mais grupos
foi calculado na Tabela 9 o niumero de ISI em quaubtsres publicaram. Os 5 autores
gue pertencem a mais grupos estdo também entrdarssque publicam em mais ISI:
como o algoritmo do FCbO pode criar um grupo derast para todas as possiveis
combinagcbes de atributos (ISI), logo quanto maithwbs o autor tiver maior a

probabilidade de pertencer a um maior nimero dgogru
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2
30
20
5o
o
70
g0

2744
11108
67730
67878
1154
18645
25544
4824

32
31
23
23
22
18
18

0,362831858
0,283185841
0,274336283
0,203539823
0,203539823
0,194690265
0,159292035
0,159292035

Tabela 7 —Autores, niUmero de conceitos a que 0 aufgertence e respetiva percentagem.

2744
18645
3794
557
67288
13825
11108
69565
67730
66596
14209
1154
67878

10

O OO O O N N N N 0o o ©o o

Tabela 8 —Autores e nimero de ISI em que cada um jaublicou, os autores destacados a

amarelo séo os autores mais mediaticos nas anéalisgé agora efetuadas.

Esta analise é maioritariamente concebida com pdgito de juntar os nés similares

em grupos, para com os dados da rede de coautattasgar as percentagens de autores

que trabalham em conjunto e possuem as mesmaseceticas, para os que trabalham

em conjunto apesar de nao partilharem as mesmaxtedsticas e por fim a

percentagem de autores que possuem as mesmagiistiaas mas nunca publicaram

em conjunto. Esta é a principal estatistica a salisada, pois o intuito do trabalho é o

de identificar autores que poderiam trabalhar enjucdo mas ainda néo o fizeram.
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Para efeitos comparativos, é também feita a anébieeeptual para a matriz de
adjacéncia da tabela das relagbes entre os autBmmogamente as andlises
conceptuais ja efetuadas, sdo definidos concetos @s autores com caracteristicas
similares. Estes resultados serdo superficialmentaparados com o processo de
detecdo de comunidades plackageGephi A matriz de adjacéncia utilizada encontra-
se no Anexo 25, devido a especificidades da talwa criada com a matriz de
adjacéncia (ver Anexo 26) é necessaria a devidatagio do codigo em linguagem R
que vai detetar as extensfes através das intefsdesidas pelosoftware FCbO
(intensdes e codigo no Anexo 27, e extensdes nacARB). Analisando a detecdo de
comunidades dgackage Gephidepreende-se que o FCbO é mais generalista ou
abrangente pois detetou 134 conceitos, enquantooqo&ckage Gephdetetou 61
comunidades (ver Anexo 19). No entanto, caso madteglos do FCbO existam muitos
conceitos com apenas 1 autor, eles ndo serdo migita E importante referir que as
comunidades criadas package Geplsdo em pouco similares as criadas pelo FCbO

Para as proximas analises foi feito um refinameie grupos de autores nos
resultados da Analise Conceptual inicial. Istopd®lo a que estas obtenham resultados
viaveis e mais proximos da realidade. Como é coemsigel existem ISI em que ha
mais autores a publicarem, por serem mais poputaresais genéricas, e existem ISl
em ha muito poucos autores a publicar por sererais @specificas. Isto originou a que
houvesse grupos que fossem constituidos por maitogs autores e grupos compostos
por uma elevada quantidade de autores. Para refstes dados foram eliminados da
lista de grupos 0s grupos com apenas 1 autor,d®iesmaiores grupos que possuiam
104 e 105 autores, restando 99 dos 113 conceitogisn

6.3 Analise Conjunta: Sistema de Recomendacao de Parczs

No presente capitulo irdo ser apresentadas algan@ses conjuntas dos dados da
rede de coautorias e dos conceitos obtidos pelis&n@onceptual Formal. No final do
capitulo sera apresentado o Sistema de Recomendaeagdsa ser uma ferramenta de
ajuda capaz de recomendar coautores a um deteonesor, tendo em conta 0s

autores com quem ja fez parcerias e as areas epugliea.
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Inicialmente é analisado se os autores que puatitam conjunto estdo juntos em
pelo menos um dos conceitos obtidos. Para tarifmil@ um cédigo usando a linguagem
de programacéao do Excel, Visual Basic Applicati©ralgoritmo na Figura 47 funciona
com base nos dados do Anexo 29, em que na prifiodiva se estdo as parcerias nas
publicagbes, sendo que cada linha corresponde apuliacacdo. Na segunda folha
encontra-se a lista de grupos criados pelo algorii@bO (extensdes dos conceitos
obtidos), em que cada linha corresponde a um geups elementos sdo autores com
caracteristicas similares. Deste modo o algoritoroega por escolher o primeiro autor
da primeira linha de publicacbes e de seguida paeaunos grupos da folha dois,
guando encontra 0 autor, vai procurar nesse mesapo @ segundo autor da primeira
publicacdo. Se o0 encontrar nesse grupo vai escf@€t na célula em frente aos
autores da publicacdo caso contrario continua @i nos restantes grupos da mesma

forma. Isto é repetido para todos os autores eecesitemente todas as publicagdes.

Sub testel()
Dim =x, ¥, =

®x = Worksheets(1l).Cell=(3, &)
v = Worksheet=(1l).Cell=(5, &)
z = Worksheet=(1l).Cell=s (7, &)

1 To =
1 To ¥
1 To =z

For i
For j
For k

If Worksheets(2).Cell=s(j, k) = Worksheets(l).Cells(i, 1) Then
For w = 1 To z

If Worksheets(2).Cells(j, w) = Worksheets(l).Cells(i, 2) Then
Worksheets(1l) .Cells(i, 3) = "QOE"

End If

Hext

End If

Hext

Hext|

Hext

End Sub

Figura 47 — Codigo utilizado para descobrir se numaleterminada parceria ambos os autores
pertencem a um dos grupos da lista.

Com este refinamento os resultados obtidos saariiassatisfatérios sendo que a
maioria das parcerias para uma publicacdo s&oasripdr autores com caracteristicas
idénticas. Em 86% das publicacdes (183) os autpsgtencem ao mesmo grupo
partiihando assim as mesmas caracteristicas. N, fapenas 14 % das publicacdes
foram feitas por autores de diferentes grupos, p@an concluir que por norma o0s
autores escolhem um coautor com base nas suaasaptiglicacdes e areas de trabalho.
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De seguida interessa saber se 0s autores com asamesracteristicas trabalham
entre si, e se sim em que percentagem. Assim, sivebyerificar se é feita uma boa
gestdo da base de dados de autores e se autoredreasnde trabalho semelhantes
cooperam entre si.

Para tal foi criado o algoritmo apresentado nafag8, que tem um funcionamento
similar ao representado na Figura 47. O algoritoraeg;a por procurar o primeiro autor
do primeiro grupo na primeira coluna da lista das@rias, quando o encontra verifica
se algum dos restantes autores do grupo sdo o @utorguem esta a fazer parceria
nessa publicacdo. Ou seja, se é 0 autor que sateme@ segunda coluna da mesma
linha. Caso encontre parcerias vai acrescentar tohma do n° de parcerias e vai

escrever 0 codigo dos autores na coluna de pasqesragrupo (Anexo 30)

Sub grupos|()

Dim x, ¥, W, Z

X = Worksheets(l).Cells (3, T)

For i = 1 To x

v = Worksheets(3).Cells(i + 1, 1) - 1

w = Worksheets(3).Cells(i + 1, 1)

For j =1To ¥

Z = Worksheets(1l).Cells (3, &)

For 1 =1 To z

If Worksheets(2).Cells(i, j) = Worksheets(1l).Cells(l, 1) Then
For r=3 +1Tow

If Worksheets(2).Cells(i, r) = Worksheets(1l).Cells(l, 2) Then

Worksheets(3) .Cells (i + 1, 2) = Worksheets(3).Cells(i + 1, 2) + 1

Worksheets(3).Cells(i + 1, 7) = Worksheets(3).Cells{i + 1, 7) & Worksheets(2).Cells{i, j) & " " & Worksheets(2Z).Cells(i, r) & ":"
End If

Wext

End If

Wext

Form = 1 To =

If Worksheets(2).Cells(i, j) = Worksheets(1l).Cells(m, 2) Then

For s =3 + 1 Tow

If Worksheets(2).Cells(i, 3) = Worksheets(1l).Cells(m, 1) Then

Worksheets(3).Cells (i + 1, 2) = Worksheets(3).Cells(i + 1, 2} + 1

Worksheets(3).Cells(i + 1, T7) = Worksheetrs(3).Cells{i + 1, 7) & Worksheets(2).Cells{i, j) & " " & Worksheets(2).Cells(i, s) & ":"
End If

Wext

End If

Wext

Wext

Hext

End Sub

Figura 48 - Cadigo utilizado para descobrir se numaleterminada parceria ambos os autores
pertencem a um dos grupos da lista

Com os resultados do algoritmo € possivel calcalanédia da percentagem de
parcerias por grupo, sendo que esta, devido aaddenimero de autores em alguns
grupos, é bastante baixa (35%). Logicamente a p&Egem média de parcerias que néo
foram efetuadas num grupo é de 65%. Isto permitelow que ainda existem muitas
parcerias que podem ser criadas.

De forma a saber quais as parcerias que podeaniaéas € utilizado o algoritmo da

Figura 49. Este € um algoritmo bastante simplemnds a mesma ideia dos algoritmos
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anteriores comeca por selecionar o primeiro awgprdneira linha e imprime todas as
parcerias que este pode fazer, e assim sucessitapwtodos os autores.

Sub parcposs ()

Dim x, v, W

X = Worksheets(l).Cells(3, 7)

For i = 1 To x

Y = Worksheets(3).Cells(i + 1, 1) - 1
w = Worksheets(3).Cells(i + 1, 1)

For j =1 To y
Forl1=3+1Tow

Worksheets (3) .Cells(i + 1, 8) = Worksheets(3).Cells(i + 1, 8) & Worksheets(2).Cell=s(i, j) & " " & Worksheets(2).Cells(i, 1) & ";"

Next
Next
Next

End Sub

Figura 49 - Cdédigo utilizado para identificar todasas parcerias possiveis num determinado
grupo.

O unico problema deste método € que a analiseatasrfas existentes num grupo e
as que sdo passiveis de existir tem de ser fettaahaente, o que exige algum tempo.

Estas andlises vieram confirmar o ja expectavelradisar a rede de coautorias: que
ainda existem muitas parcerias que podem ser sridiEa uma analise futura seria
interessante realizar uma andlise mais individadiz criando uma lista por autor de
parcerias ja criadas e de parcerias passiveisrdm sgiadas. Para facilitar esta analise
foi criado um ficheiro em Excel capaz de restigrcoautores de um determinado autor
a escolha, e um conjunto de autores com quem pofda@r parcerias, pois pertencem
aos mesmos grupos do autor escolhido (Anexo 31).

A utilizacéo do ficheiro € muito simples, na Figbfaesta representada a Unica parte
gue deve ser trabalhada pelo utilizador. Esta gosta por 3 campos e dois botdes, um
campo para os autores criado com wr@ downcom a lista dos autores, um campo
em que vao aparecer as parcerias ja efetuadasceitnoncampo onde irdo aparecer as
parcerias ainda nao efetuadas mas que seriam va@musOs dois botbes estdo
associados a duas macros, o botdo “Apagar infofama informacdo relativa as
parcerias (para a macro principal funcionar os cavgrecisam de estar limpos). O
botdo “Correr Macro” é o0 que ativa a macro que eagontrar os autores para as

parcerias.
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Autor 210594

Parcerias ja efetuadas
Parcerias ainda ndo efetuadas

Figura 50 — Menu de funcionamento do Sistema de Remendacéo

A macro para apagar a informacao, € uma macro raintples que apenas seleciona

toda a informacé&o a direita e para baixo da cé&id.
Subk delete()
' delete Macro

Range ("C5") .5elect
Range (Selection, Selection.End(x1ToRight)) .S5elect
Range (Selection, Selection.End(x1ToRight)) .S5elect
Range (Selection, Selection.End(xlDown)).Select
Range (Selection, Selection.End(xlDown)).Select
Selection.ClearContents

End Sub

Figura 51 — Algoritmo da macro para apagar a infornacéo das parceiras

A macro para escolher os autores é feita com bemselas algoritmos, um para
detetar as parcerias existentes e outro para detstgarcerias passiveis de serem
criadas. De forma a nao ter muitos algoritmos ipodos no mesmo algoritmo foi
criado, por motivos de seguranca, um formulario questiona se as células foram
apagadas antes comecar a correr a macro. Assigss&elbescolher “Sim” para correr a

macro ou “N&ao” para primeiro apagar a informacao.

=)

0s dados das parcerias efetuadas e por efetuar estdo limpos?

Nao

Figura 52 — Formulario inicial para correr a macro para encontrar 0s autores para parcerias, se
pressionar o botdo Sim a macro € corrida diretameset, se pressionar Nao uma macro apaga entéo a

informacéo.
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Na Figura 53 esta representada a primeira parteatao principal, a variavel X
representa 0 numero de linhas da folha “Parcemps& contém todas as parcerias
efetuadas, em que cada linha corresponde a umaripapgara uma publicacdo. De
seguida temos duas funce®R que fazem as variaveis “i” e “s” adotarem valores
entre 1 e X, sendo que neste caso x é 213. PaadwaghoFOR existe uma funcat-
gue vai procurar o autor que estamos a pesquigaalinente na primeira coluna,
devolvendo assim o autor da segunda coluna comooannor. E de seguida procura o
autor na segunda coluna retribuindo o autor dagirartoluna presente na mesma linha
como sendo um coautor. Como todos os dados dosocesisdo armazenados numa
Unica célula é preciso no final separar essesesitmiocando um por cada célula.

Dim %, v, Z, W

® = Worksheets(4).Cells (4, T)

For i = 1 To x

If Worksheet=(l).Cell=s(3, 3) = Worksheets=s(2).Cell=(i, 1} Then

Worksheets (1) .Cell=s (5, 3) = Worksheets(l).Cells(5, 3) & " " & Worksheets(2).Cell=s(i, 2)
End If

Next

For s = 1 To x

If Worksheet=(l).Cell=s(3, 3) = Worksheet=s(2).Cell=(=s, 2} Then

Worksheets (1) .Cell=s (5, 3) = Worksheets(l).Cells(5, 3) & " " & Worksheets(2).Cell=s(s, 1)
End If

Next

If Worksheets(l) .Cells(5, 3) = "" Then

Else

Bange ("C5") .Select

Selection.TextToColumns Destination:=Range ("C:5"), Datalype:=xlDelimited, _
TextQualifier:=xl1Doublefuote, ConsecutiveDelimiter:=True, Tab:=True,

Semicolon:=False, Comma:=False, Space:=True, Other:=False, FieldInfo _

i=Rrray (Array(l, 1), Arrayi(2, 1), Array(3, 1), Array(4, 1)), TrailingMinusNumbers:= _
True
End If

Figura 53 — Algoritmo para identificar os autores e ja fizeram publicagbes com um
determinado autor.

O proximo algoritmo é ja mais complicado, tendoosigreciso criar algumas
condicbes para que os valores fossem corretos e coétvessem informagdes
desnecessarias e/ou erradas. O algoritmo comedaz®mruma pesquisa ao longo das
linhas, ou seja dos conceitos, para cada linhad@lfea é feita da primeira para a ultima
linha) o algoritmo comeca entdo a pesquisar n@éska todas as células a procura do
autor em analise. Quando encontra o autor é irciada nova pesquisa, ha mesma
linha, mas comecando novamente do inicio e cadabmoedo conceito € comparado
com os autores que ja possuem ligacdes com o rneaipal. Se o autor do conceito ja

estiver presente na lista de coautores entdo messento € colocado um 1 na célula
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“AB6” e se ndo se encontrar ja na lista ndo € fe#tda. Depois de o autor do conceito
selecionado ser comparado com todos os coautovesificado a célula “A6” para
aferir se o valor desta é igual a 1 ou néo, seidoal a 1 significa que o autor ja
pertence a lista de coautores e caso contrariorigoes codigo do autor na célula “C6”.

E importante salientar que caso o autor do concgitoapareca na lista de coautores é
verificado também se este autor é o nosso autocipal, pois como estdo a ser
analisados os conceitos onde o autor apareceatogitte o autor principal também vai

aparecer na analise.

¥ Worksheets (4) .Cells(&, T) + 3

z Worksheets (4) .Cells (5, T)

For j = 1 To =z

h = Worksheets (4).Cell=s(j, 2)

For 1 =1 To w

If Worksheets (1) .Cell= (3, 3) = Worksheets(3).Cell=(j, 1) Then

For r = 1 To w

For h = 3 To v

If Worksheets (1) .Cells (5, h)

Worksheet=s(1l) .Cell=({gs, 1) =1

El=e

If Worksheets (3) .Cells(j, r) = Worksheets(l).Cells(3, 3) Then

Worksheets(1l) .Cell=s(6, 1) = 1

End If

End If

Hext

If Worksheets (1) .Cell=s(6, 1) > 0 Then

El=e

Worksheets(1l).Cell=(6, 3)

End If

Worksheet=s(1l) .Cell=({6, 1) = 0

Hext

End If

Hext

Hext

If Worksheets(l).Cells(6, 3) = "" Then

Else

Range ("Cé&") .Select

Selection.TextToColumns Destination:=Range ("C6"), DataType:=xlDelimited, _
TextQualifier:=xlDoubleQuote, ConsecutiveDelimiter:=True, Tab:=True, _
Semicolon:=False, Comma:=False, Space:=True, Other:=False, FieldInfo _
t=Rrray(Array(l, 1), Array(2, 1), Arrav(3, 1), RArrav(4, 1)), TrailingMinusNumbers:= _

True

End If

Unload Me

Worksheets(3) .Cell=s(j, r) Then

Worksheetz(1l) .Cell=z(&, 3) & " " & Worksheet=(3).Cell=(j, r)

Figura 54 — Cddigo para o preenchimento dos possigeautores com que o autor em analise pode
trabalhar dado estarem nos mesmos grupos.

Os resultados sé&o apresentados como demonstradbignea 55, retribuindo
separadamente 0s autores que ja fizeram publicapde® autor principal e os autores
que pertencem ao mesmo conceito mas nao fizeraentté nenhuma parceria. Como
estes dados sédo individualizados, ndo serdo sujgittenhuma analise posterior. Este
resultado pode ser utilizado por algum autor queirgusaber autores que estejam
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relacionados consigo para publicarem juntos. Adtitle exemplo foi utilizado o autor
3923, este ja publicou em parceria com o autor 2/8dm o 557. No entanto, podia
publicar com os autores 1374, 1823, 81774, 48438&715456, 7357, 9934, etc.,

porque estes autores pertencem a conceitos querad3@23 também pertence.

|Autor | 3923
Parcerias ja efetuadas 3794 557
Parcerias ainda n3o efetuadas 1374 1823 81774 4843 67288 15456 7357 9934

Figura 55 — Representacéo dos resultados obtidosptes de analisado o autor 3923, indicando os
autores com quem publicou e os autores com quem dimn&o publicou mas pertencem aos mesmos
conceitos.

Devido aos bons resultados do processo de detez&mrdunidades dpackage
Gephifoi feita as analises com estas trés macros deaf@armmomparar os resultados e
verificar com qual destes se obtém melhores remsgta

Iniciando as analises pelo Anexo 32, é verificadatmero de publicacbes que
existem em que 0S seus autores pertencem ao mespm @ra apds esta analise é
verificado que 99,53 % das publicacdes sao fedasautores do mesmo grupo.

Na andlise do Anexo 33, é verificado que em médi 8las possiveis parcerias
dentro de um conceito ja se encontram efetuadas.

Por fim através do Anexo 34 é possivel verificae qnalisando alguns autores
aleatoriamente verifica-se que o numero de coautoaeonselhados diminui
drasticamente. Com isto, apesar de as comunidaem shem feitas pelsoftware

Gephij estas ndo conseguem cumprir 0 seu objetivo tensasde recomendacao.
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7 Conclusao

A presente dissertagdo aborda dois temas que &stdlonente em voga, no entanto
em poucos trabalhos se encontram a operar em ¢tonpuanalise de redes tem tido um
crescimento exponencial nos ultimos anos e muissm/olvimentos se tém feito nesta
area. Ja para a analise conceptual, apesar deestiinmais nesta area criando novos e
melhorados algoritmos, poucos investimentos se f&ta na criacdo de programas
informaticos para a sua andlise. Ao considerar @muato estas duas metodologias de
analise é criada uma forte sinergia.

Conseguindo com sucesso aliar dois métodos distietas respetivas mais-valias, a
criacdo de um Sistema de Recomendacdo € o valescantado desta dissertacao.
Devido a sua automatizacéo, facilmente pode sqtadi@a a dados de diferentes tipos e
origens. Um possivel trabalho futuro, serd a @tgdo de um outro método de
agrupamento capaz de criar grupos de individuosozorie as suas caracteristicas,
baseado em medidas de dissemelhancga. Assim, sss&/@l analisar varios métodos e
tentar apurar qual deles conseguia obter um mebsuitado a nivel do sistema de
recomendacao.

Ao longo da dissertacdo foram efetuadas variasisasalinicialmente a rede de
coautorias estudada, foco principal deste traballosteriormente foi feita uma analise
aos conceitos determinados com base nas areabliapéo dos autores envolvidos. A
andlise da rede serviu para perceber a sua cordpositimitacdes. Claramente, a rede
de coautorias “necessita’ de aumentar as ligagites es nés. Logicamente, numa rede
de densidade elevada o sistema proposto ndo faadantido, pois 0s nos ja possuem
muitas ligacoes e estdo bem entrosados na rede.

Posteriormente é entdo feita a analise concemti@ahdo uma importante base para o
sistema de recomendacédo. De facto, é através sloléaos da analise conceptual que
se identificam grupos maximais de autores com asmag caracteristicas, isto €,
publicando nas mesmas areas. Assim, para cada eatsiderado, 0 sistema pode
verificar quais os outros autores que trabalhammmesmas areas. Com o investimento
em programas capazes de efetuar uma analise coaceptnpleta, esta analise seria
mais simples. No nosso caso foi necessario o desémento de um algoritmo em

linguagem R para a obtencao das extensdes dostesndentificados.
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Embora os investimentos na area da analise de smjas jA muito elevados, é
compreendido que esta metodologia se aplica inmess@ em muitos aspetos do nosso
dia a dia, pelo que se pode prever que este timékse seja cada vez mais utilizado

em investigacdo nos proximos anos.
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