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Abstract. When publishing a work together with other scientists, a connection is formed by the colla-
boration done. Papers written together represent the edges, and the authors represent the nodes of the
network. By using the concepts of social network analysis, it is possible to better understand the relati-
onship between these nodes. At this point, the following question arises: ”How does the evolution of the
network occur over time?”. In order to answer this question, it is necessary to understand how two nodes
interact with one another, that is, what factors are essential for a new connection to be created. The pur-
pose of this paper is to predict connections in co-authorship networks formed by doctors with resumes
registered in the Lattes Platform in the area of Information Sciences. Currently, the Lattes Platform has
6.1 million resumes from researchers and represents one of the most relevant and recognized scientific
repositories worldwide. With this, it will be possible to understand the behavior of the network and mo-
nitor its evolution over time. Through this study, it will also be possible to identify the researchers who
can collaborate in a future moment of time. To this end, recommendation systems will be used, these
represent a specific approach to the concepts of machine learning. Through the use of this technique it is
possible to understand which attributes of the nodes make them closer to each other, and therefore have
a greater chance of creating a connection between them in the future. This work is extremely relevant
because it uses a data set that has been little used in previous studies. Through the results it will be
possible to establish the evolution of the network of scientific collaborations of researchers at national
level, thus helping the development agencies in the selection of future outstanding researchers.
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1 Introdução

No final da década de 90, diversos pesquisadores dedicaram atenção aos estudos de redes. Foram
realizados trabalhos sobre a área da biologia, a internet, roteadores, entre outros [1–3]. A partir deste
momento, as redes sociais se tornaram o foco das pesquisas. Também foram realizados trabalhos em
diversos tipos de redes, com o objetivo de entender suas propriedades e caracterı́sticas [4]. Baseado nisso
foi possı́vel representá-las matematicamente, o que impulsionou ainda mais o avanço dos trabalhos que
objetivaram analisar as redes caracterizadas. Para tanto foram adotadas métricas, teorias e ı́ndices para
medir o comportamento das redes. Também foram realizados trabalhos para diferenciar redes sociais de
redes não sociais [2].

A partir da análise de redes, é possı́vel explicar diversos fenômenos. A analise das redes sociais
permite entender o relacionamento entre os nós. Ao se estudar essas ligações entre os nós por algum
tempo, surge a pergunta ”como ocorre a evolução da rede ao longo do tempo?”, porém Al Hasan e Zaki
[5] explica que compreender a evolução da rede como um todo é uma tarefa complexa.

Com esses conceitos em mente, Liben-Nowell e Kleinberg [6] propuseram o problema da predição
de ligações. Inicialmente foram utilizados métodos que calculavam a similaridade entre dois nós da rede.
Quanto mais parecidos os nós, maior a chance de possuı́rem uma ligação entre si.

Portanto, diversos outros métodos foram propostos para melhor resolução do problema da predição
de ligações [7–9]. Atualmente, utiliza-se métodos probabilı́sticos, métodos baseados em álgebra linear,
e também, os métodos que transformam esse problema em um de classificação binária, dessa forma,
diversos algoritmos podem ser utilizados pra sua resolução. Neste trabalho, trataremos o problema da
predição de ligações como um problema de classificação, dessa forma, algoritmos da área de sistemas de
recomendação são utilizados para realização dos objetivos propostos.

Aplicando tais conceitos a um domı́nio mais especifico, podemos dirigir as atenções às redes perten-
centes à comunidade cientifica. Ao se publicar um trabalho com outro cientista, uma ligação é formada
pela colaboração realizada. Nestas redes os autores representam os nós, e as colaborações cientı́ficas
representam as arestas [10]. Tais redes são chamadas de redes de co-autoria, e serão o objeto de estudo
deste trabalho.

Neste contexto, a Plataforma Lattes, mantida pelo CNPQ1, tem sido fonte de dados de diversos tra-
balhos que visam analisar redes de colaboração cientificas, principalmente por englobar dados de grande
parte da produção cientı́fica nacional. Atualmente, a Plataforma Lattes conta com 4 milhões de currı́culos
de pesquisadores e representa uma das fontes de dados cientı́ficos mais relevantes e reconhecidos mun-
dialmente [11]. O conjunto de dados, registrados nos currı́culos cadastrados na Plataforma Lattes possui
atributos como: nome, formação acadêmica, experiencia profissional, projetos, publicações cientificas,
entre outros. O grande volume de dados presente nos currı́culos pode fornecer informações valiosas e
até então desconhecidas [12].

Entender a evolução da rede requer compreender como dois nós interagem entre si. A rede é formada
pelo relacionamento entre os nós, portanto, busca-se uma forma de prever quais pesquisadores produzirão
um artigo em conjunto no futuro. Tal comportamento está presente basicamente em todas as redes sociais
através das ”ligações sugeridas”. Dessa forma, é possı́vel utilizar as mesmas técnicas para as redes de
colaboração cientı́fica estudas neste trabalho.

Diante disso surgem os sistemas de recomendação, que representam uma abordagem especifica dos
conceitos de aprendizagem de máquinas. Através do emprego dessa técnica é possı́vel compreender
quais atributos dos nós os fazem ser mais próximos uns dos outros, e, portanto possuı́rem uma maior
chance de criarem uma ligação entre si no futuro.

Portanto, será realizada a predição de ligações em redes de coautoria formada pelos dados de dou-
tores com currı́culos cadastrados na Plataforma Lattes na área de Ciência da Informação. Com isso, será
possı́vel compreender o comportamento dessa rede e acompanhar a sua evolução ao longo do tempo.
Através deste estudo, também será possı́vel identificar os pesquisadores que poderão colaborar em um
futuro instante do tempo. Em um segundo momento, partindo da analise proposta, também se torna

1Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientı́fico e Tecnológico
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possı́vel identificar os pesquisadores mais influentes na rede de coautorias.
O texto está organizado da seguinte forma: na Seção 2 são apresentados os trabalhos relacionados

à este bem como a definição de alguns conceitos que serão importantes para compreensão do trabalho.
A Seção 3 apresenta os métodos utilizados, serão explicadas todas as técnicas e decisões tomadas para
conclusão do trabalho. Os resultados obtidos a partir dessa metodologia serão apresentados na Seção 4.
Por fim, uma conclusão, e alguns trabalhos futuros são apresentados no Seção 5.

2 Revisão de Literatura

Em um trabalho seminal, Liben-Nowell e Kleinberg [6] propõe o problema da predição de ligações.
Seu estudo é até hoje considerado o ponto de partida para este campo. O tema é introduzido com foco
nas redes sociais e no seu dinamismo. Ao longo do tempo, novas arestas são adicionadas às redes, o
que representa o surgimento de novas interações na estrutura social. Os autores definem o problema da
predição de links como: dada uma rede social em um momento t, o objetivo é prever, com precisão, as
arestas que serão adicionadas à rede durante o intervalo t e um tempo futuro t’. A predição de ligações,
nesse contexto, permite descobrir indivı́duos que já estão trabalhando juntos, porém a sua interação ainda
não foi diretamente observada [13].

Com este mesmo objetivo em mente, Adamic e Adar [14] realizam um estudo a respeito de qual
fonte de informação seria capaz de indicar relacionamentos entre usuários. Ao longo do trabalho são
realizadas diversas etapas para entender a ligação de um usuário com outro. Nesse trabalho em questão o
autor se refere ao problema como ”predição de relacionamentos”, e, utiliza um ranqueamento de pessoas
similares para prever as arestas faltantes. Ao final do estudo, uma parcela dos estudantes recebeu a
listagem das pessoas mais similares a elas, e, frequentemente, reconheciam tais indivı́duos. O autor
salienta que o grande desafio de tais análises é possuir apenas um pequeno conjunto de dados, que
representa uma ı́nfima porção dos dados reais.

Porém, para que uma predição seja realizada, é necessário que conceitos relacionados às carac-
terı́sticas topológicas da rede sejam melhor compreendidos. Para tanto, Newman e Park [2], realiza um
trabalho que tem como foco analisar as principais diferenças entre redes sociais e não sociais. É des-
tacado que a relação entre os graus dos nós adjacentes das redes são positivamente correlacionados nas
redes sociais, porém negativamente nos outros tipos de rede. Em segundo lugar, redes sociais mostram
alto nı́vel de agrupamento. Como conclusão, redes sociais são divididas em comunidades, enquanto as
não sociais, não são. Neste contexto, podemos entender os graus de uma rede como a distancia minı́ma,
em termos de números de áreas na rede, entre todos os pares de nós na rede, pelos quais uma conexão
existe [1].

Mesmo após diversos estudos na área de analise de redes sociais, Al Hasan e Zaki [5] destaca que
compreender toda a evolução de uma rede é uma tarefa complexa, porém, entender a associação entre
dois nós especı́ficos é bem mais simples. Para tanto, algumas perguntas podem ser feitas: Como o
padrão de associações muda com o tempo? Quais são os fatores que orientam essas associações? Como
a associação entre dois nós é afetada por outros nós? Para responder as perguntas, o autor utiliza a
formulação do problema dada por Liben-Nowell e Kleinberg [6] e realiza uma pesquisa das abordagens
existentes com foco, principalmente, em grafos de redes sociais.

Voltando as atenções às redes de colaboração cientı́fica, objeto de estudo deste trabalho, Newman
[15] apresenta um dos primeiros trabalhos a respeito deste tópico. São estudadas três redes especı́ficas,
uma de pesquisas na área biomédica, outra em fı́sica, e por último, matemática. O autor apresenta diver-
sas caracterı́sticas das redes de coautoria, e realiza diversas análises para compreender o comportamento
dos nós nessa rede. É destacada a importância de tais redes, e como elas possuem informações meticulo-
sas, bem documentadas e até mesmo com eventos temporais do relacionamento social e profissional dos
cientistas.

Utilizando a Plataforma Lattes como fonte de dados, Dias et al. [12] descreve uma abordagem para
extração dos currı́culos dos pesquisadores e a construção de uma rede de colaboração cientı́fica. A
relação entre os colaboradores é realizada através da presença de um ou mais trabalhos em conjunto.
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Através do framework construı́do, são apresentadas redes que possuem termos em comum, participaram
de um mesmo congresso ou até mesmo de uma mesma área. Já em Dias et al. [16], os autores apresentam
o método detalhadamente, são realizados testes para formação das redes e analisadas as propriedades
presentes nas mesmas.

Perez-Cervantes et al. [17] apresenta uma abordagem que tem como objetivo obter a influência
de um indivı́duo em uma rede de colaboração. Para tanto, é utilizado um preditor de ligações base-
ado em métricas locais da estrutura da rede. A influência individual colaborativa é obtida levando em
consideração a influência de um determinado pesquisador na predição de ligações da rede como um
todo. Em Perez Cervantes [18] a descrição dos métodos utilizados é detalhada. São utilizados dados
de 47.555 pesquisadores da Plataforma Lattes, que foram obtidos através da utilização do ScriptLattes
[19]. Como resultado, as medidas da influência colaborativa, apresentam correlação inversa significativa
quando comparadas com as medidas de centralidade mais conhecidas. Tal fato demonstra a efetividade
das métricas propostas. Outro fator importante é que a metodologia descrita pode ser calculada inde-
pendentemente para cada vértice, sem a necessidade de um cálculo global, reduzindo assim o custo
computacional.

3 Materiais e Métodos

Para que seja possı́vel atingir os objetivos propostos, alguns passos se fazem necessários. Nesta
seção serão destacados os métodos utilizados para que seja possı́vel realizar a predição de futuras ligações
em uma área especı́fica. Para tanto, foi escolhida a grande área de Ciências Sociais e Aplicadas e pos-
teriormente a sub-área Ciência da Informação. Este conjunto de dados possui 1.094 pesquisadores com
tı́tulo de doutor. Inicialmente será apresentado o framework utilizado para extração dos dados. Em um
segundo momento, as redes de colaboração cientı́ficas criadas, e por último, os atributos selecionados
para a predição serão caracterizados.

Para inı́cio do desenvolvimento do trabalho, foi necessário realizar a extração dos dados a serem uti-
lizados. Para tanto, o LattesDataExplorer [20], um framework para extração e tratamento dos dados foi
utilizado. Como pode ser observado na Figura 1, inicialmente os dados são coletados através do CNPq e
armazenados em um repositório local, onde é realizada uma seleção dos dados. Utilizando o identificador
de cada currı́culo, a data da ultima atualização é comparada com o repositório no CNPq, caso as datas
sejam divergentes, o extrator substitui o currı́culo que estava armazenado localmente pela versão mais
atual [20]. Posteriormente os dados são tratados e armazenados em formato XML (Extensible Markup
Language), com isso é possı́vel gerar métricas e fazer o cálculo de algumas estatı́sticas.

Figura 1. Framework utilizado para extração dos dados[20].

Já com os dados extraı́dos e organizados, é necessário realizar a criação das redes. De acordo com
Newman [15] a coautoria de um artigo pode ser entendida como a documentação de uma colaboração
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entre dois ou mais autores, e estas colaborações formam uma ”rede de colaboração cientı́fica”. Dias
e Moita [21] apresenta um método para identificação de colaborações cientı́ficas em grandes bases de
dados, com a utilização de baixo poder computacional. Portanto, este método foi utilizado para geração
das redes utilizadas neste trabalho.

Após a criação das redes de colaboração, se faz necessário identificar quais atributos serão utilizados
para a predição. Para tanto, um conjunto básico de caracterı́sticas, oriundos de outros trabalhos que
abordaram esse tema foram selecionados [5, 10, 14, 22–24].

De acordo com Liben-Nowell e Kleinberg [6], a forma mais simples de realizar a predição de arestas,
é através da métrica vizinhos em comum. que pode ser entendida como a quantidade de nós em comum
que dois nós especı́ficos possuem. Ao utilizar esse atributo nas redes de colaboração cientı́fica, Newman
[25] destaca que indivı́duos que nunca trabalharam juntos, porém possuem um colaborador em comum,
têm uma probabilidade muito maior de colaborar no futuro. O atributo Common Neighbors (CN) é
demonstrado na Eq. (1), onde x e y representam vértices do grafo.

CN(x, y) = |Γ(x) ∩ Γ(y)| (1)

Outra métrica que pode ser obtida utilizando as caracterı́sticas estruturais da própria rede é chamada
de Coeficiente de Jaccard, e mede a probabilidade de que ambos x e y possuam um vizinho v, escolhido
aleatoriamente que x ou y possuam. Al Hasan e Zaki [5] explicam que ao contrário do atributo Common
Neighbors, o coeficiente de Jaccard normaliza o número de vizinhos em comum, conforme abaixo:

CoeficientedeJaccard(x, y) =
|Γ(x) ∩ Γ(y)|
|Γ(x) ∪ Γ(y)|

(2)

Com o objetivo de estabelecer a similaridade entre duas páginas, Adamic e Adar [14] propuseram
a métrica Adamic/Adar. Para que seja possı́vel a sua utilização em algoritmos de predição de ligações,
Liben-Nowell e Kleinberg [26] customizaram a métrica conforme apresento na Eq. (3). Essa formulação
atribui às caracterı́sticas mais raras um peso maior [27]. Podemos entendê-la como o número de propri-
edades compartilhadas pelos nós, dividido pelo log da frequência das caracterı́sticas.

Adamic/Adar(x, y) =
∑

w∈Γ(u)∩Γ(v)

1

log |Γ(w)|
(3)

Seguindo mesmo raciocı́nio, a métrica Resource Allocation atribui peso na relação de dois nós
favorecendo as relações entre aqueles que possuem poucos relacionamentos [22], e pode ser encontrada
na Eq. (4).

ResourceAllocation =
∑

w∈Γ(u)∩Γ(v)

1

|Γ(w)|
(4)

Considerando apenas o tamanho das vizinhanças dos nós, a métrica Preferential Attachment foi
proposta, e é apresentada na Eq. (5). Em suma, estabelece que a probabilidade de um novo relaciona-
mento com outros vértices é baseada no grau do nó em questão[5]. Essa métrica não requer informações
relacionadas à vizinhança de cada nó, consequentemente possui um custo computacional mais baixo
[24].

PreferentialAttachment = |Γ(u)||Γ(v)| (5)

O fato de que amigos de amigos podem criar uma ligação sugere que a distância entre os nós de
uma rede podem influenciar na formação de novas ligações [5]. Dessa forma, a métrica Menor Caminho
também pode ser utilizada para que a predição de ligações seja realizada. Podemos entendê-la como o
caminho mı́nimo entre dois nós [22].

Por fim, a quantidade de colaborações em conjunto que dois nós possuı́ram ao longo daquele instante
de tempo também foi considerado como atributo a ser utilizado. Dessa forma é possı́vel identificar
colaboradores que já trabalham juntos a mais tempo, e possivelmente possuem uma maior influência nos
próximos instantes de tempo.
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3.1 Método Proposto

Após definir os atributos que serão utilizados, alguns passos se fazem necessários. Em primeiro
momento é necessário definir os perı́odos para treino e teste, portanto, 3 redes diferentes foram criadas.
Para a rede 1, foram definidas as publicações realizadas no perı́odo entre 1960 e 2000, que será chamado
de perı́odo inicial. Já a segunda rede foi criada para o perı́odo de 2001 a 2010. Por fim, foi estabelecido
o perı́odo de 2011 a 2018 para a terceira e última rede. Tais perı́odos compreendem a data do primeiro
trabalho registrado na plataforma até o último ano finalizado anteriormente a apresentação deste trabalho.
A Figura 2 apresenta as 3 redes, é possı́vel observar que com o passar do tempo as colaborações entre os
cientistas aumentou. Através dessa representação também é possı́vel entender o objetivo do trabalho em
questão. Dada a primeira rede, prever quais serão as colaborações no próximo instante de tempo.

Figura 2. Evolução da Rede de Colaboração Cientı́fica da Sub-Área de Ciência da Informação

A Tabela 1 apresenta as principais caracterı́sticas das redes criadas. A quantidade de arestas au-
menta consideravelmente ao longo dos anos. Os atributos citados acima foram identificados a partir da
utilização de tais redes, a maioria deles utiliza atributos topológicos para que a métrica seja calculada.
Também é importante salientar que o número de pesquisadores não foi alterado ao longo do tempo, o
mesmo grupo de nós foi selecionado para todo o perı́odo.

O conjunto de dados contendo os pesquisadores, as ligações entre si e os atributos selecionados
foi então utilizado como entrada em um algoritmo de aprendizado de máquina. Cada linha do con-
junto de dados é composta pelos seguintes itens: Identificação do primeiro pesquisador, identificação do
segundo pesquisador, CN (Common Neighbors), Coeficiente de Jaccard, Adamic/Adar, Resource Allo-
cation,Preferential Attachment, Menor Caminho, peso, e por fim, a presença, ou não, de uma aresta. É
importante salientar que os ı́ndices correspondem aos cálculos apresentados anteriormente para os dois
nós da linha. Já a aresta é obtida usando os dados do perı́odo posterior. Ou seja, dado este conjunto de
atributos, uma nova aresta será gerada? Essa informação será enviada para o algoritmo de predição.

Nessa etapa do trabalho, o problema do desbalanceamento de classes vêm a tona. O número de
ligações possı́veis em um grafo é quadraticamente relacionado ao número de nós, no entanto, o número
de ligações reais representa apenas uma pequena fração deste número [5]. De acordo com Menon e

Rede Perı́odo Número de Nós Número de Arestas Grau Médio

Rede 1 1960 - 2000 1084 191 0.3524

Rede 2 2001 - 2010 1084 1537 2.8358

Rede 3 2011 - 2018 1084 3831 7.0683

Tabela 1. Principais Caracterı́sticas das Redes
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Elkan [28], este problema interfere nos resultados devido a duas razões: (i) com menos exemplos de uma
determinada classe, é mais difı́cil inferir padrões confiáveis; (ii) os modelos treinados são enviesados em
direção a classe predominante. Diversos autores [5, 7, 17, 29] propõe técnicas e métodos para resolução
deste desafio. Uma técnica tradicional para superar o desbalanceamento das classes é chamada de sob-
amostragem. Ela consiste em reduzir o número de amostras da classe determinante, de forma randômica,
igualando assim o número de componentes para ambos os casos. Essa técnica foi utilizada no trabalho
aqui apresentado. Inicialmente o conjunto de dados apresentava uma proporção de 152 arestas ausentes,
para cada aresta presente. Após a aplicação da sob-amostragem, o número de arestas presentes e ausentes
é o mesmo. Com os dados balanceados, o algoritmo para predição de ligações foi executado.

4 Resultados

Ao longo do processo descrito na seção anterior, o conjunto de dados sofreu algumas alterações.
Os 1.094 pesquisadores podem possuir um total de 597.871 arestas. Destas, apenas 3.831 representavam
arestas positivas na Rede 3, portanto, através do balanceamento das amostras, um conjunto randômico de
outras 3.831 arestas ausentes foi escolhido. Sendo assim, o conjunto de dados utilizado para entrada no
algoritmo de predição de dados é composto por 7.662 registros. Dessa forma, foram selecionados 5.746
ligações (escolhidas aleatoriamente) para treino, representando 25% do conjunto total, e outros 1.916
ligações para teste.

Diversos algoritmos podem ser utilizados para resolução de problemas de classificação, dentre estes,
alguns foram selecionados para execução do trabalho, são eles: Regressão Logı́stica, K-Vizinhos Mais
Próximos, Baı́as Ingênuas e Florestas Aleatórias. Cada uma dessas técnicas apresenta uma particulari-
dade diferente, e consequentemente, diferentes resultados. Portanto, seus resultados serão apresentados
na Tabela 2, utilizando as métricas precisão, revogação, F1 e área sob a curva (AUC). Normalmente, em
algoritmos utilizados para predição de ligações, a área sob a curva é utilizada pela maioria dos autores,
portanto, a utilizaremos como base.

Cada uma das métricas utilizadas para validação dos resultados possui caracterı́sticas próprias. A
precisão tem como objetivo responder a seguinte pergunta: de todos os valores preditos positivos, quantos
realmente estão corretos, uma alta precisão está relacionada a poucos falsos positivos. Já considerando
todos os valores positivos, a revogação tem como objetivo saber quantos destes foram realmente preditos.
A métrica F1 leva em consideração a precisão e a revogação, fazendo assim uma média ponderada dessas
duas métricas. Por último, a área sob a curva, ou area under the curve (AUC), em inglês, é utilizada para
exibir o desempenho de um modelo de classificação ao longo de todo o processo de aprendizagem.

Analisando a Tabela 2, é possı́vel perceber que os algoritmos escolhidos obtiveram bons resultados.
Ao observar a área sob a curva, percebemos que todos obtiveram um resultado acima do que um mero
acaso. Essa situação é melhor explicada na Figura 3, onde a linha pontilhada em azul representa uma
chance de 50% de acerto, ou seja, probabilidades iguais para a predição ser da classe correta ou incorreta,
e a linha laranja representa os valores das predições realizadas. Dessa forma, fica claro que o algoritmo
conseguiu utilizar o conjunto de dados apresentado para realizar predições corretas a respeito de futuras
ligações.

Algoritmo Precisão Revogação F1 AUC

Regressão Logı́stica 0.67 0.66 0.65 0.70

K-Vizinhos Mais Próximos 0.71 0.68 0.68 0.71

Baı́as Ingênuas 0.76 0.62 0.56 0.70

Florestas Aleatórias 0.70 0.68 0.67 0.71

Tabela 2. Métricas geradas a partir das predições
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Dentre os algoritmos utilizados, o que apresentou um melhor desempenho, levando em conta todas
as métricas, foi o K-vizinhos mais próximos, seguido por Florestas Aleatórias, Baı́as Ingênuas, e, por
último Regressão Logı́stica. Porém, existe uma pequena diferente entre os resultados obtidos, deixando
claro que, para o problema em questão, ainda não podemos estabelecer qual técnica deveria ser utilizada
como padrão.

Figura 3. Área Sob a Curva (AUC) para o algoritmo K-Vizinhos Mais Próximos

5 Conclusão e trabalhos Futuros

Com objetivo de realizar a predição de futuras ligações em dados de colaboração cientı́fica, um
conjunto de currı́culos de pesquisadores extraı́dos da Plataforma Lattes, mantida pelo CNPq, foi utili-
zado. Foram selecionados 1.091 currı́culos de pesquisadores com tı́tulo de doutor, pertencentes à área
de Ciências Sociais e Aplicas, e à sub-área Ciência da Informação. Três perı́odos de colaborações foram
estabelecidos, sendo eles: 1960 à 2000, 2001 à 2010, e por fim, 2011 à 2018. As redes criadas para os
perı́odos estabelecidos foram utilizadas para treino e teste dos modelos de classificação.

Para criação do conjunto de dados a ser inserido no algoritmo de aprendizagem de máquina, foram
selecionados os atributos: Identificação do primeiro pesquisador, identificação do segundo pesquisador,
CN (Common Neighbors), Coeficiente de Jaccard, Adamic/Adar, Resource Allocation,Preferential At-
tachment, Menor Caminho, peso, e por fim, a presença, ou não, de uma aresta. A partir disso, quatro
algoritmos foram utilizados para realizar as predições. Os algoritmos apresentaram resultados similares
uns aos outros, porém o que possui um melhor desempenho foi o K-Vizinhos Mais Próximos, apresen-
tando precisão de 0.71, revogação igual a 0.68, F1 de 0.68 e área sob a curva de 0.71.

Os resultados aqui apresentados demonstram que é possı́vel realizar a predição de ligações utili-
zando informações da própria rede estudada. O objetivo proposto foi então alcançado, uma vez que,
a partir da utilização destes dados é possı́vel saber, por exemplo, se dois pesquisadores da área citada
acima, irão colaborar em um futuro instante de tempo. O desempenho das métricas de avaliação ficou
em torno de 70% representando um bom resultado, porém valores maiores podem ser alcançados a partir
da utilização de mais atributos.

Como trabalhos futuros, destaca-se a importância de aumentar o conjunto de dados, ou até mesmo
buscar outras formas de solucionar o problema do desbalanceamento de classes, aumentando assim o
número de amostras presentes para treino do algoritmo. A partir disso, espera-se que os classificadores
apresentem um desempenho ainda melhor.
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