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Abstract. Presents an application of statistical methods to the analysis of a so-
cial network in order to provide statistically significant information about struc-
tural and nodal factors that may influence scientific collaboration. The research
universe was the colaboration network for publications in periodicals by rese-
archers linked to brazilian post-graduate programs in the field of Information
Science. The research demonstrates a practical application of methods and to-
ols for Exponential Random Graph Models (ERGM). The results and analy-
sis allows probabilistic explanations of the behavior of researchers in terms of
network self organization factors and also due to endogenous attributes of the
researchers such as gender, program dffiliation, field of doctoral study, years
since doctoral degree, research focus and others.

Resumo. Apresenta uma aplicacdo de métodos estatisticos a andlise de uma
rede social, que prové informacoes estatisticamente significativas sobre aspec-
tos que podem influenciar a colaboragdo cientifica. O universo da pesquisa
foi a rede de colaboragdo para publicacoes em periodicos efetivada por pes-
quisadores afiliados aos programas de pos-graduacdo na drea da Ciéncia da
Informacdo no Brasil. A pesquisa demonstra uma aplicacdo prdtica de métodos
e ferramentas para modelagem de grafos aleatorios da familia exponencial
(ERGM). Os resultados e sua andlise permite explica¢oes probabilisticas sobre
o comportamento dos pesquisadores em termos de fatores de auto-organizacdo
de redes sociais, bem como devida a atributos endogenos dos pesquisadores,
tais como género, afiliacdo a programas de pos-graduacdo, drea de doutorado,
tempo decorrido desde a obtengdo do grau de doutor, foco de pesquisa e outros.

1. Introducao

A colaboracdo cientifica tem sido objeto de estudo de autores na area da ciéncia de redes
[Newman 2004], que se valem das caracteristicas e organiza¢do das bases de publicagdes
cientificas com grandes volumes de dados para desenvolver estudos sobre estruturas das
redes e padrdes de colaboragcdo entre os objetos desse estudo, que sdo os pesquisado-
res e suas publicagdes conjuntas. A grande maioria dos estudos realizados nesse uni-
verso de colaboragdo cientifica investiga a organizacdo macroscopica das redes, consi-
derando aspectos descritivos tais como grau médio, diametro, centralizacdo e densidade
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[Sampaio et al. 2015], enquanto outros consideram a auto-organizacdo complexa ou to-
poldgica das redes, por meio de fendmenos tais como percolacao, relevancia de lagos for-
tes e fracos, ligacdo preferencial e estruturas de mundo pequeno [Kronegger et al. 2012],
além de leis de poténcia [Barabasi et al. 2002]. Poucos estudos sobre colaboragio ci-
entifica tem empregado a modelagem estatistica das redes sociais [Harris et al. 2012],
que avalia de forma probabilistica os lagos de colaboragdo entre pesquisadores, conside-
rando ndo apenas os fendmenos de auto-organizacao estrutural de redes complexas, mas
também os multiplos processos sociais aninhados entre si [Lusher et al. 2013, 21].

A proposta do estudo aqui relatado foi apresentar uma aplicagdo da modelagem
estatistica de redes sociais ao universo de pesquisadores de uma area especifica da ciéncia
no Brasil, a Ciéncia da Informacao. Para tal, sdo utilizados os dados estruturais das redes
de colaboracdo, bem como os atributos individuais dos pesquisadores, disponiveis em
bases de dados abertos tais como nas Plataformas Sucupira' e Lattes®>. Alguns desses
atributos sdo género, afiliacdo a programas de pds-graduacio, area de doutorado, tempo
decorrido desde a obten¢do do grau de doutor, foco de pesquisa e outros.

Os objetivos do presente estudo sao dois: (1) apresentar de forma tutorial um
guia que facilite o acesso de pesquisadores interessados no desenvolvimento de modelos
estatisticos de redes sociais; (2) identificar os aprofundamentos analiticos que podem ser
obtidos por meio da modelagem estatistica de redes utilizando modelos da familia de
grafos aleatdrios exponenciais, chamada de ERGM ou p*.

O restante deste artigo é organizado em mais seis se¢oes: 2 - O estudo das redes
de colaboragdo cientifica por meio da andlise de redes sociais; 3 - O desenvolvimento
de modelos probabilisticos de andlise de redes sociais; 4 - A descricdo da metodologia
de coleta e andlise de dados empregada; 5 - Os resultados e sua andlise inicial; e 6 -
Conclusodes sobre o estudo desenvolvido.

2. A analise de redes sociais de colaboracao cientifica

A andlise da colaboracao cientifica se concentra em padrdes de relacdes entre os autores,
permitindo identificar a disponibilidade e o fluxo de troca de recursos entre os mesmos
[Wasserman and Faust 1994]. A andlise efetuada neste estudo teve como foco os padroes
de colaboracdo e as caracteristicas que contribuem para reforcar ou enfraquecer essas
possibilidades de colaboragao.

A coautoria de um documento € um registro oficial do relacionamento entre dois
ou mais autores ou organizagdes [Glanzel 2002] e apesar do debate antigo a respeito do
seu significado e interpretacdo [Katz and Martin 1997], a andlise de coautoria tem sido
amplamente utilizada para entender e avaliar os padroes de colaboragao cientifica.

A colaboracao cientifica pode, entdo, ser definida como a interacao que ocorre em
um contexto social entre dois ou mais pesquisadores, que facilita o compartilhamento de
significado e a realizacao de tarefas com relagdo a um objetivo mutuamente compartilhado
[Sonnenwald 2007]. Em redes de coautoria, os vértices representam os autores ou as
organizagdes as quais esses estdo vinculados, e dois ou mais autores estdo conectados se
eles compartilham a autoria de uma ou mais publicagdes [Newman 2004].

'https://sucupira.capes.gov.br/sucupira/
http://lattes.cnpqg.br/
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3. Modelos ERGM (Exponential Random Graph Models)

3.1. Historico

Desenvolvidos entre 1970 e 1990, os modelos de grafos aleatdrios exponenciais (ERGM)
- também chamados de modelos p* - tém mostrado ser uma das classes mais promissoras
de modelo estatistico, capaz de expressar vdrias propriedades estruturais de redes sociais
[Snijders et al. 2006].

Modelos ERGM podem ser aplicados a analise de [Lusher et al. 2013] redes nao-
dirigidas ou dirigidas , estratificadas em multiplas camadas (multivariadas) , bipartidas e
longitudinais. Suas aplicacdes mais comuns sdo no estudo de redes intra e interorganiza-
cionais. Modelos ERGM nao sdo aptos a modelar redes com pesos em lagos relacionais.

3.2. Definicao

Conforme apresentam [Robins et al. 2007], em um modelo ERGM os possiveis lacos en-
tre atores de uma rede social sdo tratados como varidveis aleatérias, que podem ser mo-
deladas sob varias suposicoes de dependéncias. Essas suposi¢oes de dependéncia possi-
bilitam entender como e porque surgem - € também ndo surgem - os lacos entre atores de
uma rede social, e sdo primariamente expressas por meio da maior ou menor probabili-
dade de ocorréncia de configuracdes endogenas de varios tipos (relacionamentos mutuos
entre atores, assimetria de relacdes, formacgao de tridngulos, estrelas de grau k etc). As
suposi¢cdes sobre a probabilidade de ocorréncia de um lago também podem ter origem
exdgena a rede, devidas ao valor assumido por um atributo de um n6 da diade, ou por
uma combinacdo de valores - seja diferenca ou similaridade - dos atributos de ambos os
nés de uma diade. As configuragdes (enddgenas) e os efeitos de atributos (exdgenos) sao
inseridas em um modelo ERGM por meio de termos de modelagem (exemplificados na
secdo 3.4).

Informado por hipéteses socialmente embasadas sobre a formacao de lagos em
uma rede empiricamente obtida, um analista pode inserir esses termos em um modelo ex-
ploratério (uma férmula), na busca de se encontrar de forma generativa ou simulada uma
combinacao de ponderacgdes (0s parametros) para a estatistica (quantidade de ocorréncias)
de cada termo, que melhor expresse as probabilidades de se gerar uma classe estatistica
de rede estruturalmente equivalente a uma rede empiricamente obtida.

3.3. Problematizacao para uma rede empiricamente obtida

A titulo de exemplo, os autores buscaram analisar por meio de modelagem ERGM uma
rede de colaboracdo entre os 249 pesquisadores da drea de ciéncia da informacao vincula-
dos a pos-graduagdes stricto sensu no Brasil, objeto da investigagado relatada neste artigo.
Uma apresentagao grafica da rede € feita na figura 1.

Cada vértice da rede representa um pesquisador. As linhas indicam as
colaboracdes cientificas entre os pesquisadores. Cada pesquisador estd vinculado a uma
linha de pesquisa, que faz parte de um programa vinculado a uma universidade ou
instituicao de pesquisa. Outros atributos de cada pesquisador foram obtidos a partir dos
seus registros na Plataforma Lattes.
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Figura 1. Rede de colaboracao entre pesquisadores da Ciéncia da Informacao no
Brasil.

3.3.1. Algumas questoes que podem ser respondidas por um modelo estatistico de
rede

Perante o desafio de desenvolvimento de um modelo ERGM para a rede indicada,
apresentam-se algumas questoes bdsicas, como: (1) Qual € a propensao tipica dos pes-
quisadores da rede a estabelecer um relacionamento com outro pesquisador, independen-
temente de aspectos como género, area de doutorado etc? (2) Quais tipos de relaciona-
mentos triddicos sdo mais comuns na rede? (3) Qual a tendéncia de um pesquisador a
se relacionar com uma multiplicidade de colaboradores? (4) Qual a influéncia de um de-
terminado atributo de um pesquisador, tal como género, programa ao qual esta filiado,
regido do pais onde mora, em sua propensao a estabelecer colaboracdes com outros pes-
quisadores? (5) Quais outras configuracdes disponiveis em um modelo ERGM podem ser
selecionadas para andlise de aspectos como homofilia, propinquidade, seletividade etc,
que podem eventualmente estar presentes nessa rede ndo dirigida em estudo?

Os detalhes envolvidos na modelagem estatistica dessa rede especifica sao apre-
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sentados na secao 4, sendo que o restante desta se¢ao apresenta principios gerais da mo-
delagem usando ERGM, especificamente nos aspectos referentes a: (1) Selecao de termos
ERGM; (2) Sensibilidade de modelos ERGM; (3) Ciclo de desenvolvimento de modelos
ERGM; (4) Andlise de adequacdo geral de um modelo; e (5) Interpretacdo de parametros
estimados.

3.4. Selecao de termos ERGM

Para cada questao formulada visando andlise de uma rede empirica um analista que de-
senvolve um ERGM deve langcar mao de um ou mais termos que expressam possiveis
caracteristicas generativas da rede. Os termos selecionados sdo inseridos em uma soma
de termos, constituindo uma férmula. Por meio de um pacote de software de modelagem
ERGM ¢ possivel estimar-se as ponderacdes mais adequadas (parametros) para cada um
dos termos inseridos na férmula, visando assim definir quantitativamente, com maior ou
menor grau de confianca, a contribui¢do individualizada de cada termo para a geracdo
de um conjunto de grafos que possuam caracteristicas estruturais similares as da rede
empiricamente obtida (figura 1).

Termos Basicos O pacote statnet [The Statnet Development Team 2017] de anélise
de ERGM ¢ utilizado na plataforma R, e apresenta termos que permitem a exploragao de
aspectos estruturais basicos (configuracdes endogenas) de redes sociais tais como nimero
de arestas (edges), densidade (density), mutualidade (mutual (attrname)) e as-
simetria (asymmetric (attrname)) de diades em redes dirigidas. Os termos que
permitem explorar mutualidade e assimetria numa rede dirigida podem ser parametriza-
dos pelo valor de atributos nodais quantitativos ou qualitativos. Por exemplo, numa rede
de preferéncias entre alunos de uma sala de aula os atributos de género e raga podem ser
avaliados quanto a propensao para cria¢ao de relacionamentos muituos ou assimétricos.

Termos que modelam efeitos exogenos de atributos nodais O pacote statnet apre-
senta termos que permitem estimar o efeito de valores de atributos nodais na propensao
ao estabelecimento de lacos ndo dirigidos ou dirigidos entre atores em uma rede. O termo
nodecov (attrname) permite estimar a probabilidade de estabelecimento de lagos
entre dois nds, baseada na soma dos valores de um atributo quantitativo presente nesses
nés (ex: idade, tempo de trabalho). O termo nodematch (attrname) permite esti-
mar a probabilidade de estabelecimento de lagos entre dois nds, baseada na igualdade do
valor de um atributo categérico desses nos (ex: drea de doutoramento, programa de pds-
graduacao ao qual estd vinculado, regidao do Brasil na qual trabalha, género etc). O termo
absdiff (attname) permite estimar a probabilidade de estabelecimento de lagos en-
tre dois nds baseada na diferenca absoluta de valores de um atributo quantitativo dos nds
(por exemplo, tempo de doutoramento).

Termos de formas paramétricas para analise de parceiros compartilhados Di-
ficuldades para a estimativa adequada dos parametros para um modelo ERGM
tem sido amenizadas pela introducdo de configuragdes geometricamente ponderadas
[Snijders et al. 2006], denominadas de termos paramétricos no pacote statnet. A
utilizacdo desses termos confere uma estabilidade significativa ao desenvolvimento de
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um modelo ERGM. De forma geral, os modelos ERGM mais sofisticados utilizam ter-
mos paramétricos tais como gwdsp (alpha), gwesp (alpha), gwdegree (decay)
ealtkstar (alpha).

a) gwdsp b) gwesp

Figura 2. Configuracoes modeladas pelos termos gwdsp e gwesp.

O termo gwesp (alpha) permite estimar de forma geometricamente ponderada
a probabilidade de estabelecimento de lacos com terceiros nds, entre uma diade que ja
se relaciona. Graficamente, o termo gwesp (alpha) explora a chance de ocorréncia de
configuracdo numa rede na forma da figura 2b. Intuitivamente, o termo gwesp permite
responder a seguinte pergunta: qual a chance de que dois nds que se relacionam estabe-
lecerem uma ligacdo com terceiros nés (hy, ho, ..., h,), de forma crescente, formando 1-
tridngulos ({(, 5), (¢, h1), (4, h1)}), 2-tridngulos ({(, j), (¢, h1), (4, k1), (4, ha), (4, ha)}),
oo k_triéngulos ({(273)7 (Zv h’l)? (j? hl)’ (Z7 h2)7 (]7 h2)7 ) (Zv hk)> (]7 hk)}){7

O valor gwesp.alpha permite definir inicialmente a curvatura geométrica de
um termo paramétrico. O resultado de estimativa de um termo paramétrico apresenta
dois valores, sendo o primeiro indicador da probabilidade de geracdo de um 1-tridngulo
no caso de gwesp. O segundo resultado estimado é o alpha, que indica a curvatura
geométrica das probabilidades de geracao de k-triangulos.

Outros efeitos O pacote statnet apresenta atualmente 64 diferentes termos que
permitem explorar a influéncia de diversas estatisticas na probabilidade de estabeleci-
mento de lacos entre nds de uma rede social. Esta fora do escopo desse artigo apresen-
tar detalhadamente as possibilidades de uso desses termos, e remetemos ao trabalho de
[Morris et al. 2008] para tal detalhamento.

A familia de softwares PNET [Wang et al. 2009] também apresenta um amplo
conjunto de termos que podem ser explorados no desenvolvimento de um modelo ERGM,
especialmente no suporte a analise de redes com multiplas relagdes, redes longitudinais e
redes bipartidas, ndo presentes no pacote statnet.

3.5. Sensibilidade de Modelos ERGM

O desenvolvimento de um modelo ERGM requer uma abordagem cuidadosa para seleci-
onar e validar os termos, e para analisar os valores obtidos por estimativas de valores para
esses termos.

Na estimativa de valores é empregado um processo estocdstico para a geracdo de
redes onde cada um dos termos escolhidos atua de forma simultanea a todos os demais
termos presentes no modelo. Dessa forma, a interpretacdo da influéncia de um termo
especifico deve levar em consideracdo que os efeitos de todos os demais termos também
j4 foram computados, especialmente aqueles termos cujos efeitos sdo sobrepostos aos
demais.
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Portanto, as estatisticas (contagem da ocorréncia de termos numa rede empirica-
mente obtida ou estocasticamente simulada) e ponderagdes para cada um dos termos ja
1solam o efeito individual de cada configuracao.

3.6. Ciclo de desenvolvimento de um modelo ERGM
Trés das maiores dificuldades no desenvolvimento de um modelo ERGM sdo:

Facilidade de degeneracao do Modelo Os procedimentos de estimativa de parametros
sdo muito sensiveis a escolha dos termos do modelo, e facilmente ocorre a
degeneracdo do procedimento sem que haja convergéncia;

Baixo grau de confianca dos parametros estimados Mesmo apds a convergéncia do
algoritmo de estimativa dos parametros, a confiabilidade dos valores para um ou
mais termos pode ser baixa, seja devido a insuficiéncia de dados da rede, a de-
ficiéncia nos algoritmos de estimagdo, ou a interagdes entre os termos. Nesse
caso, um ou mais dos termos devem ser removidos do modelo, ou nao analisados.

Geracao de efeitos colaterais nao investigados Mesmo apds a obtencdo de um modelo
consistente, que gere uma classe de redes que exibem estruturas estatisticamente
equivalentes a rede empiricamente obtida, é possivel que o modelo esteja envie-
sado por configura¢des ndo exploradas.

Essas dificuldades exigem que o ciclo de desenvolvimento de um modelo ERGM
seja composto pelas seguintes etapas: (1) Simulacdo; (2) Estimativa; (3) Andlise de
adequacdo geral do modelo; e (4) Interpretacdo dos parametros estimados. Essas fases
do ciclo de desenvolvimento sao apresentadas a seguir. Codigos na linguagem R e com o
uso do pacote statnet sdo introduzidos para fins de exemplificagdo.

3.6.1. Simulacao

A simulacdo permite que um analista ganhe intuicdo sobre o efeito provocado pelos ter-
mos e seus parametros em um modelo ERGM. Busca-se simular redes que apresentem
estrutura similar a rede empiricamente analisada. O script seguinte gera uma rede ndo
dirigida com 249 nés, e explora o efeito produzido pelos parametros (termos) seguintes:
-5 (edges), 2 (gwesp) e | (gwesp.alpha) na simulagdo de uma rede. A execugao do
comando summary.statistics gera uma contagem da quantidade de configuracdes
para os termos correspondentes. O grafo simulado possui 492 arestas. No caso especifico
de gwesp, € apresentada a contagem da quantidade de 214 1-tridngulos (esp#1), 72
2-triangulos (esp#2), 20 3-tridngulos (esp#3) e 2 4-tridngulos (esp#4). Nao foram
encontradas ocorrencias de triangulos acima de 4.

>library (statnet) # carrega a biblioteca statnet

>parametros<-c(-5,2,1) # pardmetros iniciais
>rede.inicial <- network (249,directed=FALSE) # rede inicial

>formula <- formula(rede.inicial ~ edges + gwesp(2)) # formula
>rede.simulada<- simulate(formula, nsim=1, coef=parametros)
>summary.statistics(rede.simulada ~ edges + gwesp(2))

edges esp#l esp#2 esp#3 espHd esp#5 esp#6 esp#7 esp#8 espH9
492 214 72 20 2 0 0 0 0 0
esp#10 esp#ll esp#l2 esp#l3 esp#ld esp#l5 esp#l6 esp#l7 esp#18 esp#l19
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

esp#20 esp#2l esp#22 esp#23 esp#24 esp#25 esp#26 esp#27 esp#28 esp#29
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esp#30

3.6.2. Estimativa

A estimativa dos valores dos parametros € feita com base na utilizacdo de uma rede em-
piricamente obtida ou simulada. Aplica-se a fun¢do ergm, no caso do pacote statnet, a
fim de se obter uma convergéncia do modelo, de modo que sejam gerados parametros
para cada termo, e que esses parametros sejam obtidos com elevada confiabilidade. O
script seguinte apresenta uma sequencia de comandos que ocorre apds a sequencia an-
terior, onde um modelo simulado € agora utilizado como sendo uma rede empirica, por
meio da qual se tentard estimar valores para os parametros, realizando-se uma operagao
conceitualmente inversa a simulagao.

>model.fit <- ergm(rede.simulada ~ edges + gwesp(l) + gwdsp(l))
Starting maximum likelihood estimation via MCMLE:

Iteration 1 of at most 20:

The log-likelihood improved by 0.7781

Quando se consegue uma convergéncia no algoritmo MCMLE (Monte Carlo Ma-
ximum Likelihood Estimation) usado pela funcdo ergm, os valores dos pardmetros en-
contrados sao sumarizados, como exemplificado de modo simplificado no quadro abaixo.
Para cada parametro obtido sdo indicados o erro padrdo e a estimativa do intervalo de
confianga dos valores encontrados. Trés asteriscos (***) indicam que o grau de confianca
da estimativa € 10™4, ou acima de 99,9%. Esse € usualmente o grau de confianca empre-
gado para aceitac@o de estimativas para analise em um modelo ERGM.

>summary (model.fit)

edges -4.70191 0.14316 0 <le-04 xx*x*
gwesp 1.30392 0.11814 0 <1le-04 *x*x*
gwesp.alpha 0.62689 0.10639 0 <1le-04 #*%*x*
gwdsp -0.04782 0.08783 0 0.586
gwdsp.alpha 0.89534 1.37951 0 0.516

Os valores estimados indicam que a rede analisada apresenta efeitos significativos
ligados aos termos edges e gwesp, sendo que nao foi encontrado valor confidvel para a
configuracdo gwdsp. Antes de se proceder a anélise desses parametros deve ser efetuada
uma andlise de adequacdo geral do modelo.

3.7. Analise de adequacao geral do modelo

Mesmo que parametros e configuracdes selecionadas pelo analista de uma rede empirica
tenham sido encontrados com elevado grau de confiabilidade em um modelo estatistico
gerado, existe a possibilidade de que o modelo possua efeitos extremos em outras
configuragdes ou métricas de rede ndo investigadas. Desse modo, antes de se passar a
andlise dos pardmetros encontrados para um modelo de rede ERGM, deve ser efetuada
uma andlise de goodness of fit, que consiste em avaliar se hda um adequado casamento
entre as caracteristicas das redes geradas pelo modelo estatistico e as caracteristicas pre-
sentes na rede empirica, ou vice-versa. Varias métricas, tais como a distancia geodésica
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entre todas as diades da rede empirica sdo comparadas com a distribui¢do de frequéncia
das distancias geodésicas entre todas as diades de vdrias redes que pode ser simuladas
com os parametros encontrados. Nesse caso, por meio da fung@o gof, do pacote statnet,
sdo produzidas andlises, sumarizadas graficamente como na figura 3.
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Figura 3. Resultados de analise de adequacao geral de modelo (gof - goodness
of fit) para uma rede empirica.

Os gréficos a esquerda e direita da figura 3 apresentam uma andlise de adequagao
do modelo estatistico gerado na secdo 3.6.2, relativamente a rede empirica que foi gerada
por simulacdo e teve suas estatisticas analisadas na secdo 3.6.1. O gréfico da esquerda
compara os valores efetivos de minima distancia geodésica entre os nds da rede empirica
(apresentados em linhas mais grossas) frente ao box plot da distribui¢do de frequéncia
dos valores de minima distancia geodésica presentes em um conjunto de redes simuladas
com base nos parametros sumarizados na secao 3.6.2. O grifico da direita apresenta
outra andlise de adequabilidade, com base na distribui¢do de frequéncia de graus da rede
empirica, frente as mesmas redes simuladas.

3.8. Interpretacao dos parametros estimados

A interpretacdo dos valores obtidos pela modelagem ERGM de uma rede adequadamente
modelada depende da compreensdo de conceitos de regressao logistica. Cabe informar
que a introducdo dos valores dos parametros edges e gwesp na equacao 1 possibilita
estimar, respetivamente, a chance de que um laco seja aleatoriamente estabelecido entre
dois nds na rede empirica, e a chance de que dois nés que ja se relacionam estabelecerem
intencionalmente um 1-tridangulo com um terceiro nd. Esses valores sdo de 0,9% e de
79%, respectivamente.

chance = eP¥" ™ /(1 + eP4™) (1)

O restante deste artigo apresentara os resultados da analise da rede de colaboracdes
entre os pesquisadores da Ciéncia da Informacao no Brasil.

4. Metodologia de coleta e analise de dados

O universo de pesquisa teve como foco os pesquisadores que faziam parte dos progra-
mas de pos-graduacdo em Ci€ncia da Informacgao registrados na Plataforma Sucupira da
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CAPES, no final do ano de 2016. A partir desses registros, foram buscados os seus
respectivos curriculos na Plataforma Lattes, por meio da utilizacdo do programa Scrip-
tLattes [Mena-Chalco and Cesar-Jr 2009]. O ScriptLattes busca os dados contidos nos
curriculos dos pesquisadores e cria a rede de colaboracdo cientifica que foi aqui utili-
zada na aplicacdo dos estudos descritivos e estatisticos. E importante ressaltar que im-
precisdes nos dados contidos nos curriculos podem resultar em alguns dados incorretos,
especialmente devido a diferenca de nomenclaturas de coautores ou mesmo no registro
das publicacdes. Uma vez criada a rede de coautoria entre os pesquisadores escolhidos o
tratamento dos dados se deu pela incorporacao de atributos aos nés da rede. Esses atri-
butos foram coletados manualmente a partir de andlise dos respectivos curriculos, com
incorporacdo de dados como Unidade da Federacdo, Universidade, Programas de Pds-
graduacdo e Linhas de Pesquisa as quais estavam vinculados, ano e 4rea de obtengdo
dos titulos de graduagao e doutoramento, o género e o foco de suas pesquisas na area da
Ciéncia da Informacdo, de acordo com os grupos de trabalho definidos pela Associacao
Nacional de Pesquisa de P6s-Graduagao em Ciéncia da Informacgdao (ANCIB).

Foram realizadas cerca de cinquenta (50) simulacdes com diferentes combinagdes
de termos ERGM, com duracdes que variaram de 15 minutos a 8 horas, em um notebook
na plataforma Windows 7 com 8 GB de RAM e CPU Intel i5-2467M, a fim de se obter
termos que produzissem uma convergéncia do modelo, cujos parametros sdo apresentados
e analisados na secao 5.

5. Resultados e Analise
O melhor modelo para a rede foi o obtido pela férmula a seguir.

ergm.model <- formula(rede ~

edges + gwesp(l) + nodematch ("Universidade") +
nodematch ("AreaDou") + nodematch ("Regiao") +
nodematch ("Genero") + absdiff ("AnoDou", pow = 1) +

nodematch ("GT"))

Os parametros estimados sao apresentados na tabela 1. Todos foram obtidos com
elevado grau de confianga. O valor do erro de cada estimativa, entre parénteses, € menor
que metade do valor absoluto da estimativa, permitindo sua utilizacdo em anélises. As
andlises de adequacdo geral do modelo foram realizadas do modo apresentado na se¢do
3.7, obtendo-se todos os resultados satisfatérios. A interpretacdo dos valores obtidos é
efetuada a seguir.

Tabela 1. Parametros estimados para o modelo ERGM.

Parametro Estimativa (Erro) Confiangca
edges -5.199 (0.103) ***
gwesp 0.775 (0.034) ***
gwesp.alpha 0.958 (0.0264)***
nodematch.Programa 1.253 (0.082) **=*
nodematch.Area 0.255 (0.063) **=*
nodematch.Regiao 0.279 (0.087) **
nodematch.Genero 0.245 (0.073) ***
absdiff. AnoDou -0.026 (0.005) ***
nodematch.GT 0.561 (0.078) **=*

O parametro de valor -5.199 para o termo edges indica ser cerca de 0,5% a chance
de que dois pesquisadores quaisquer em Ciéncia da Informac@o no Brasil desenvolvam
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colaboracdo entre si. O parametro de valor 0.775 para o termo gwesp indica ser de 68%
a chance de que dois pesquisadores de ciéncia da informagdo no Brasil que ja colaboram
estabelecerem uma colaboracdo mutua com um terceiro pesquisador. O valor 0.958 para
parametro gwesp.alpha, combinado com o valor 0.775 para o termo gwesp, indica ser de
32% a chance de que um 1-tridngulo de colaboragdo entre pesquisadores evolua para um
2-triangulo. Esses mesmos valores indicam ser de 16% a chance de que um 2-tridngulo
de colaboragdo evolua para um 3-triangulo.

Os valores dos termos nodematch, aplicados aos atributos Programa, Area, Re-
giao, Genero e GT (grupo de trabalho na area), apresentam correlagdes positivas no es-
tabelecimento de lagos entre pesquisadores, sendo, entretanto, a vinculagdo ao programa
o fator de maior peso na chance de colaboracdo entre os pesquisadores, sendo de 77% a
chance de que isso ocorra. O valor praticamente zero para o termo absdiff indica que a
diferenca entre os tempos de doutorado de cada um pouco influencia o estabelecimento
de colaboragdes entre pesquisadores da drea.

Alguns dos resultados obtidos com a obten¢do do modelo ERGM ajudam a con-
firmar, com uma maior precisdo, informacdes que ja se supunham existir em uma relagao
de colaboragao cientifica. No caso do coeficiente de clusterizacdo, apresentado por meio
do parametro gwesp, fica evidente a propensido de um pesquisador colaborar com pares
que ja tenham relacdo com colaboradores seus anteriores.

Quanto aos atributos exogenos de Regiao, Area, GT e principalmente Programa,
os resultados ja podiam ser esperados uma vez que se pode assumir que a proximidade
fisica e a similaridade de assuntos aumentam a propensao em colaborar. No caso dos
parametros Genero e AnoDou (de obten¢do do doutorado) um aprofundamento sobre es-
ses topicos se faz necessario do ponto de vista dos autores. No ultimo caso, entender as
relacdes entre orientandos e orientadores pode ser um fator relevante no entendimento
das colaboracdes cientificas. Quanto ao Género, esse topico tem sido recorrente em gru-
pos de estudo sobre a ciéncia, e modelos que ajudam a quantificar essas relagdes podem
contribuir bastante para um melhor entendimento dessas relacoes.

6. Conclusoes

Esse artigo apresentou os principais conceitos da classe de modelos estatisticos para
andlise de redes sociais denominada ERGM. Superadas as dificuldades de compreensao
na utilizagdo do modelo, os resultados obtidos geram um grande numero de respostas
para vdrias hipdteses sobre a formacao de redes sociais como a investigada. Fenomenos
de homofilia, propinquidade e selecdo social podem ser identificados com facilidade.
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