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Resumo

Com a crescente disponibilidade de contetdo cientifico na World Wide Web(WWW), se torna
possivel aplicar métodos cientificos e matematicos para investigar a propria ciéncia, permitindo
melhoras em sua compreensao e estrutura. Redes complexas tem sido frequentemente utili-
zadas como um subsidio para esse tipo de investigacdo. Ao mesmo tempo, a identificacdo e
obtencao de propriedades de bordas traz frequentemente informacoes relevantes sobre estrutu-
ras matematicas e sistemas fisicos. Juntando estes dois tépicos, construimos redes complexas
que representam subareas da Fisica e da Ciéncia da Computacdo derivadas de artigos da Wi-
kipédia, seguidas da classificacao dos nés das redes em “nés de borda” e “nds de nicleo”, a
fim de verificar se esta classificacao pode fornecer informagoes relevantes sobre as subareas.
Uma vez que nao existe consenso na literatura para identificar a borda de redes complexas,
utilizamos um método baseado na Acessibilidade dos nés, uma medida que quantifica a ca-
pacidade de acessar a partir de um né especifico os demais nos da rede de forma uniforme,
dada uma dindmica de caminhada na rede (e.g, caminhada aleatéria auto excludente). Assim,
classificamos os noés da borda como aqueles que tém uma acessibilidade de né inferior a um
limiar e como nucleo os demais. A fim de estudar a influéncia da fronteira nas propriedades
da rede, propomos uma nova medida chamada externalidade, definida como a razao entre a
quantidade de nés de borda e o total de nés da rede. Esta nova medida é comparada com
medidas frequentemente utilizadas na literatura, como o grau médio e o menor caminho médio,
através de métodos estatisticos como coeficientes de correlagao de Pearson e Spearman e a ana-
lise de componentes principais (PCA). Também criamos redes reduzidas em que as subareas
sao mapeadas em nés que mantém sua divisao em borda e ntcleo. Estes nés sao ligados se
as subareas que representam compartilharem artigos comuns e cada né pode ter mais do que
um tipo de aresta que podem representar os artigos compartilhados que pertencem a borda de
ambas as subareas, ao nicleo de ambas ou a borda de uma e ao nicleo da outra. Os resulta-
dos obtidos providenciaram interessantes informacoes sobre a representacao do conhecimento
nesses dois campos de estudos. Primeiro, nés pudemos verificar das medidas topolégicas que
as redes obtidas possuem baixo menor caminho médio, enquanto o grau médio, o nimero de
nos e o coeficiente de aglomeracao apresentam variancias notaveis. Uma correlagdo positiva foi
observada entre a medida externalidade e o menor caminho médio. Outros resultados incluem
identificagdo de algumas subareas que tendem a ser mais interdisciplinares. Em adigdo, nos
pudemos observar diferentes conexoes entre as subareas considerando bordas e os nés centrais
(nicleo).

Palavras-chave: Modelagem, Bordas, Conhecimento, Redes-complexas



1 Introducao

No mundo natural existem diversos entes e fendomenos que mudam constantemente
no tempo e no espago. A ciéncia nao é excecao. Conforme a humanidade se desenvolveu, a
ciéncia emergiu como uma forma de melhor entender o ambiente que nos cerca e fazer previsoes
valiosas. Enquanto nos seus primoérdios, pesquisadores se aventuravam em diversos temas de
seu interesse, o grande aumento de resultados e conhecimentos culminou em um aumento
progressivo de complexidade, eventualmente levando a especializagdes de grandes campos em
areas e subareas de pesquisa. Porém, ao mesmo tempo que surge essa divisao, a ciéncia também
demanda uma integragao efetiva entre os saberes produzidos, gerando interagoes entre eles.

Assim, estudos sistematicos da estrutura da ciéncia, caracterizada pela conciliagdo entre
divisao e integragao, podem nos levar a um melhor conhecimento de como ela é organizada, além
de torna-la mais integrada e eficiente, contribuindo na maneira que o conhecimento cientifico
é compartilhado e ensinado [4,9]. Esse potencial para estudar a si mesma produziu areas
especificas de pesquisa, como science of science, cienciometria e meta-conhecimento [12,13].

Entre as diversas ferramentas utilizadas no estudo da propria ciéncia, ressalta-se a im-
portancia da teoria de grafos, que surge com Euler em 1736 [1], e mais recentemente das redes
complexas [22,23]. De forma geral, grafos sdo um conjunto de objetos chamados nés ligados
entre si por meio de arestas. O mapeamento de elementos de um sistema de interesse e suas in-
teragoes em nos e arestas tornam esses objetos extremamente versateis, podendo ser utilizados
para estudar uma grande gama de problemas, chamados de “complexos”, em diversas areas,
como sistemas bioldgicos, relagdes sociais, a ciéncia etc [22]. Uma descrigdo mais detalhada
sobre redes e sistemas complexos sera apresentada na secao 2.1.

Existem diversos tipos de redes utilizadas para o estudo da ciéncia, que levam em consi-
deracao seus préprios elementos basicos e interacoes. Entre eles, trés bem comuns sao redes de
co-autoria [2], co-citagdo [32] e citagdo [18]. O primeira utiliza relagoes entre trabalhos conjun-
tos de cientistas. O segundo analisa artigos considerando pares citados em conjunto. O ltimo
relaciona artigos por meio de citacoes entre si. Por meio desses tipos de redes busca-se respon-
der questoes relevantes que tangem a estrutura e ao funcionamento da ciéncia, como: Quais
topicos de pesquisa sao mais relevantes? Como sao as relagoes entre diferentes grupos em um
pais ou no mundo? Quais areas de pesquisa se relacionam mais? Quais estudos apresentam
resultados de maior interesse tecnologico? Quais as fronteira da ciéncia atualmente?

Ressalta-se que esses estudos tém se tornado cada vez mais efetivos gracas ao surgimento
e capacidade de processamento de grandes bancos de dados acessiveis via a World Wide Web
(WWW), permitindo pesquisas que consideram uma quantidade inimaginavel até algumas dé-
cadas atras de artigos, parcerias, patentes e projetos.

Sobre os diversos temas que podem ser abordados em pesquisas sobre a estrutura e funcio-
namento da ciéncia, dois conceitos de extrema importancia sao interdisciplinaridade e inovagao.
O primeiro se refere a uniao de conceitos de diferentes areas de pesquisa para abordar proble-
mas mais amplos e diversos [25]. O segundo se refere ao potencial da ciéncia basica e aplicada
em produzir avangos cientificos e tecnoldgicos de interesse para a academia e industria [14].
Dessa maneira, existem diversas abordagens que buscam interdisciplinaridade e conhecimentos
inovadores [5, 14, 25].

Uma possivel abordagem se refere a detecgao das bordas de uma rede. O estudo das bordas
de sistemas sdo relevantes em problemas de diversas areas como definicao das condig¢oes de
contorno em equacoes diferenciais, na andlise de imagens, delimitacao de dominios em materiais
e dispersao de informagoes e doencas. A deteccao das bordas de uma rede complexa é um



problema em aberto e existem vérias abordagens na literatura [28,29,36]. No que se refere aos
estudos de cienciometria, questoes que surgem sao sobre quais propriedades ou caracteristicas
estao presentes nos elementos das bordas de uma rede que representa determinado sistema.

Neste trabalho estudamos redes de citagdo com textos relacionados a Fisica e Ciéncia da
Computacao, dividindo essas areas em subareas menores e realizando a detecgao e analise de
suas bordas, objetivando conseguir maior compreensao sobre as relagoes, estruturas e organi-
zagoes dos diferentes conhecimentos particulares presentes em cada subarea. A base de dados
utilizada foi a versdao em inglés da Wikipédia ! e as redes foram criadas mapeando paginas em
nos e hyperlinks em arestas. Essa escolha foi feita pois entendemos essas subareas como uma
estrutura de conhecimentos em que cada um se constréi ou se acessa a partir de outro. As
bordas foram detectadas utilizando a acessibilidade [34] dos nés, discutida na Segao 2.2.

As redes foram analisadas por métodos de estatistica multivariada. Sobre as redes foram
tomadas medidas comumente utilizadas na literatura: Coeficiente de aglomeragao, nimero de
nos, grau médio e menor caminho médio [8,23]. Além disso, propomos uma nova medida
chamada externalidade definida como a razao entre nés identificados como borda e o nimero
total de nés. Também foram produzidas redes reduzidas para sumarizar as relagoes entre borda
das diversas subareas.

2 Metodologia

2.1 Grafos e Redes Complexas

Redes complexas (ou grafos em uma linguagem mais matemadtica) sao, basicamente, um
conjunto de objetos, chamados de nos, ligados entre si. Os itens que ligam os nés sao chamados
de arestas. Apesar de conceitualmente simples, na pratica, qualquer sistema discreto pode ser
representado por uma rede, mapeando elementos e interagoes dos sistemas em nés e arestas.
Também é possivel tornd-las mais sofisticadas, por exemplo, criando tipos diferentes de nos e
arestas, associando eles a valores numéricos ou até gerando uma dire¢ao Uinica para a conexao
entre dois nés. Algumas de suas possiveis aplicagoes sao estudos de caminhos em superficies de
energia [10], na modelagem da World Wide Web [17] e na frequéncia de citagoes em artigos [27],
além de muitos outros [22]. A Figura 1 apresenta um exemplo de grafo.

/\./

»

Figura 1: Exemplo de grafo.

Atualmente, gracas a grande disponibilidade de bancos de dados e recursos computacio-
nais, se torna possivel o estudos de grandes sistemas que produzem redes com milhares ou até
milhoes de nds. Dessa forma, para estudar tais redes, torna-se necessario incorporar métodos
estatisticos. Para isso, precisamos definir e obter medidas, ou seja, valores quantitativos extrai-
dos a partir das redes e capazes de trazer informacoes sobre a sua estrutura e funcionamento.
Entre as medidas, algumas das mais comuns e fundamentais sao [22]:

Ihttps://wuw.wikipedia.org/



« grau médio ((k)): Definida como o valor médio de conexdes dos nés (k) = 2£, onde L é o

nimero de arestas e N o nimero de nds da rede, e quantifica o quao conectada é a rede.

e coeficiente de aglomeragao (médio) (CA): Definido como C'A = —-3xnimero de tringulos na rede
ntmero de triplas de vértice conectadas

e quantifica o quao frequente dois nds conectados entre si estdo conectados com um ter-
.
ceiro”.

« menor caminho médio (MCM): Definido como MCM = N(++D >i; dij com dy; sendo o
menor caminho entre os nés ¢ e j, i.e., a menor quantidade de arestas que sao necessarias

passar para caminhar do vértice ¢ ao vértice j.

E possivel, por exemplo, comparar redes reais com modelos tedricos a partir dessas medi-
das, como as redes de pequeno mundo [35] caracterizadas por valores altos do CA e baixos do
MCM comparadas com redes aleatérias [11]. Além dessas, novas medidas para a obtencao de
informagoes sobre o sistema foram surgindo na literatura ao longo das ultimas décadas [8].

Também é importante saber se é possivel relacionar essas medidas entre si para diferentes
tipos de redes. Por exemplo, se duas medidas apresentam correlagao, pode se tornar desneces-
sario realizar a obtencao de ambas, pois, a partir do valor de uma ¢é possivel saber de forma
suficientemente boa o valor da outra.

2.2 Acessibilidade

A ideia de borda de uma rede complexa pode ser relacionada com processos dindmicos
de caminhada na rede. Em especial, caminhadas aleatérias podem permitir o desenvolvimento
de uma medida capaz de identificar as bordas de uma rede. As caminhadas aleatorias em
grafos consistem em processos dindmicos no qual um agente se desloca pelos nés de uma rede
utilizando suas arestas como “caminhos” seguindo alguma regra probabilistica. A forma mais
simples de caminhada aleatoéria consiste do agente se mover de um noé para qualquer um dos
nos conectados a ele com igual probabilidade, porém, é possivel sofisticar o método ao tornar,
por exemplo, as probabilidade proporcionais ao peso das arestas ou colocando a regra de que o
agente nunca retorne para um no ja visitado, que serd o caso deste trabalho. Cada movimento
no qual o agente se desloca de um né para outro ¢ chamado de passo. Habitualmente também
coloca-se um numero fixo de passos que o agente realiza em uma caminhada, e chamamos esse
numero de comprimento da caminhada.

A dinadmica se relaciona com a deteccao de borda de redes por meio do conceito de
diversidade de um né. Por diversidade nos referimos, qualitativamente, a capacidade de um
agente de, em uma caminhada aleatdria, acessar outros nés da rede partindo de um no inicial.
Assim, quanto mais nds o agente conseguir acessar e com probabilidade mais uniforme, mais
diverso é o no inicial. Espera-se que ndés mais centrais das redes possuam maior capacidade
de acesso ao resto da rede e, portanto, sejam mais diversos que os nés da borda, conforme
apresentado em [6,31,33,34].

Uma forma de quantificar essa diversidade, ou, em outras palavras, esse grau de variabi-
lidade entre os possiveis destinos de uma caminhada aleatéria que parte de um no especifico é
por meio da entropia, uma quantia muito conhecida para quantificar na fisica o “grau de desor-
dem” de um sistema, ou em teoria de informacao para a quantidade de informacgao necessaria
para descrever um sistema. Assim, dada uma caminhada aleatoria, definimos a entropia de

2Uma definicdo alternativa para o coeficiente de aglomeracio também é encontrada na literatura, porém,
ndo abordamos ela neste trabalho. Maiores de detalhes podem ser obtidos na Secdo III. B. de [22]



diversidade Hp(€,7) de um né ¢ com rela¢do ao conjunto 2 composto por todos os demais nds
da rede e a um comprimento de caminhada h como
P (i DN oe( P (i i Pr(id) 20
Hh(Q,Z) _ Z h(.]?Z> Og( h(j77'>>7 s€ h(]?z) 7£ ’ (1)
JEQ 07 se Ph(j77'> =0

onde Py(j,7) é a probabilidade de se chegar ao n6 j partindo do né ¢ em uma caminhada de
comprimento h. E fdcil verificar que nos casos limites em que um né permite acessar apenas
um outro n6é Hy(£2,7) = 0 e que no caso dele permitir o acesso a todos os demais nds da rede
com mesma probabilidade, Hj(£2,7) é méximo.
Por fim, definimos ainda a acessibilidade de um né como a exponencial da sua entropia
de diversidade:
Ah(ﬂa Z) = eXp[Hh(Q’ Z)] (2)

A acessibilidade pode ser util em casos que seja necessario normalizar a entropia de diversi-
dade [34]. No nosso caso, ambas podem ser utilizadas, porém, utilizamos a A(€,7) pela sua
implementacao eficiente no software C'VAccessibility disponivel em 3.

Optamos por utilizar a caminhada aleatéria auto-excludente para evitar retornos aos
artigos ja visitados. A escolha do valor h foi tomada como o menor caminho médio arredondado
para baixo, de modo a manter a caraterizacao da acessibilidade, pois, valores muito maiores
podem fazer com que qualquer né acesse qualquer outro né. As probabilidades de transicao
serao proporcionais ao peso das arestas, computados com base na semelhanca do contetido das
paginas, conforme o método explicado na Secao 2.4 e valendo zero se as paginas nao possuem
hyperlinks entre si. Para evitar ruidos numéricos nos calculos, removemos as arestas com peso
inferior & 1079, representando menos de 0,5% do total de arestas.

Podemos entao identificar como borda os nés com acessibilidade abaixo de um determi-
nado limiar. Tomamos esse limiar como 30% da acessibilidade média da respectiva rede pois
esse valor produziu bons resultados. Chamamos de N, o ntimero de nos identificados como
pertencentes a borda. Iremos nos referir aos demais nés como pertencentes ao nicleo da rede
ou no6s do nucleo.

A partir disso pudemos definir uma nova medida chamada externalidade (E) dada pela

equacao

Ny
onde N é o niimero de nos total da rede. Ou seja, a externalidade representa o tamanho relativo
da borda.

2.3 Base de Dados

A base de dados foi produzida a partir da Wikipédia em lingua inglesa acessada no dia
11/04/2022. Para conseguir acessar artigos relacionados a dreas de Fisica e Ciéncia da Com-
putagao utilizamos as chamadas paginas de “categoria” que agrupam artigos da Wikipédia
com conteiidos similares *. Essas paginas possuem duas secoes: “Subcategorias” e “Paginas
na categoria”. A primeira se¢do contém hyperlinks para outras paginas de categoria que sao
classificadas como subcategorias da pagina de categoria em que estdo. Observa-se que esse é um

3https ://github.com/filipinascimento/CVAccessibility
‘https://en.wikipedia.org/wiki/Help:Category



processo recursivo no sentido de que as paginas de subcategorias possuem suas proprias subca-
tegorias e assim sucessivamente. A segunda contém hyperlinks para artigos/textos relacionadas
ao assunto da categoria.

Utilizamos, em principio, as subcategorias das paginas de categorias “Subfileds of Physics”
e “Subfields of Computer Science” para definir as subareas da Fisica e Ciéncia da Computacao.
Por clareza, as subcategorias dessas paginas serao chamadas apenas de categorias a partir de
agora. Dessa forma, os termos categorias e subarea serao utilizadas como sinénimos ao longo do
resto do texto. Foram classificadas como contetidos pertencentes a uma subarea as paginas da
secao “Paginas na categoria” na propria categoria e nas suas subcategorias. Exemplificando: a
categoria Artificial Intelligence possui sua Secao de “Paginas na categoria”, entao consideramos
todas as paginas referenciadas por essa Secao como pertencentes a subarea de inteligéncia
artificial, além disso, a categoria possui suas subcategorias, como, por exemplo, Evolutionary
computation, e essas subcategorias também possuem suas Segoes de “Paginas na categoria”,
dessa forma, também consideramos essas ultimas paginas como pertencentes a subarea de
inteligéncia artificial. Essa escolha foi feita para termos uma amostragem significante, porém,
que necessitasse de uma quantidade de recursos computacionais acessivel. O diagrama da
Figura 2 ilustra o processo. A extracao dos dados foi feita por meio da biblioteca de python
Wikipedia-API °.

) Paginas
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of Al control ) ° ‘
4 Categoria \‘
\\ /. - - _ _ ._“. | _ _ )
— /> y \
N\ |
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(ou subéreas) Intelligence security
Subcategorias N / E S
utilizadas  |Evolutionary Information Data
em cada computation| | Al software e R ) e oo
categoria ‘ !
—_ <L — e —- —- —- —_ = —= — -
Evolutionary Learnable ) NN ',Daglnas \
onary evolution cee cee Consideradas na e e e
robotics ol :
focs Categoria

Figura 2: Diagrama ilustrando a remocao das paginas de subcategorias que também sao paginas
de categoria

Em seguida, foi necessario fazer uma filtragem nos dados. Isso porque existiam diversas
paginas e mesmo subcategorias que nao eram contetudos cientificos propriamente ditos, como
paginas relacionadas a cientistas, instituicoes, congressos, etc.

Comegamos removendo as paginas cujo titulo inicia com uma das seguintes sequéncias
de caracteres: ‘wikipedia:’, ‘portal:’, ‘list of:’, ‘help:’, ‘template:’, ‘template talk:’, ‘file:’, ‘talk:’,
‘user:’, ‘user talk:’, ‘wikipedia talk:’, ‘outline of ’, ‘lists of’, and ‘glossary of”.

Em seguida, removemos os textos da Wikipédia referenciados pelas paginas List of phy-
sicists e List of computer scientists e as paginas das subareas que faziam uma descricao geral
sobre elas, em vez de abordar algum conteido particular, como a pagina Classical mechanics
na subarea Classical mechanics. Por fim, enquanto analisdvamos as categorias da Wikipédia,
localizamos e removemos algumas paginas que também nao eram sobre conteidos particulares

Shttps://pypi.org/project/Wikipedia—API/



de fisica e ciéncia da computacao, sendo essas: Timeline of electromagnetism and classical op-
tics, User:Mdale/wikitrust.js, Portal: Human—computer interaction, Mathematical Optimization
Society e Index of software engineering articles.

Além das paginas individuais, algumas subcategorias nao foram acessadas durante a pro-
ducao das redes. Essas subcategorias estao apresentadas na Tabela 1 do Material Suplementar
S16. Também foram removidas as subcategorias do tipo “stub” que sao um tipo de pagina
considerada pela Wikipédia muito curtas e incompletas para providenciar cobertura sobre um
assunto.

Por fim, também foram identificadas categorias que estavam como subcategorias de outras
categorias, sendo essas: Human—computer interaction como subcategoria de Artificial Intelli-
gence, Human-based computation como subcategoria de Human—computer interaction, Formal
Methods como subcategoria de Software engineering, Formal Methods como subcategoria de
Theoretical Computer Science and Theory of computation como subcategoria de Theoretical
Computer Science para Ciéncia da Computacao e Quantum mechanics como subcategoria de
Theoretical physics no caso da Fisica. Optamos por manter todas essas categorias como subé-
reas distintas, entretanto, nao incluimos como contetido de uma categoria o que estivesse em
suas subcategorias que também fossem categorias, de forma a garantir independéncia entre elas.
Por exemplo, na pagina Subfields of Computer Science existem as categorias Artificial Intelli-
gence e Human—computer interaction que foram utilizadas para criar duas redes de subéreas
distintas. Porém, Human—computer interaction também é uma subcategoria de Artificial Intel-
ligence, assim, na criacdo da rede da subarea Artificial Intelligence nao utilizamos as paginas
de Human—computer interaction. O diagrama da Figura 3 ilustra esse processo.

N&o utilizada’
por ser uma
categoria

. Human—
: Artificial Computer
Categonas L Intelligence security e o o ;amp utgr o o 0
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—_— —_— A — —_— —_— _ —_— — -
Subcategorias e )(
utilizadas 8 Human— "
Evolutional Information . Ba
em cada c;ml;yltatiz CEIET s privaciv SZ::Ifily - e [KeEacti e
interaction

categoria

Figura 3: Diagrama ilustrando a remocao das paginas de subcategorias que também sao paginas
de categoria

Além disso, ap6s um processamento gerado depois das redes serem construidas, algumas
dessas categorias foram descartadas, isso sera explicado melhor na Sec¢ao 2.4 onde também sao
feitas discussoes e alteragdes no nome de algumas categorias com base na verificacao de seus
conteudos para evitar confusdes e ambiguidades.

2.4 Construcao das Redes

Construimos as redes de cada subérea fazendo o mapeamento das paginas consideradas
em cada uma delas em nés e dos hyperlinks entre essas paginas em arestas. Por simplicidade
consideramos as redes como nao-direcionadas. O mapeamento foi feito com a biblioteca python-
igraph 7.

6Disponivel em : https://github.com/Matheus-616/Material-Suplementar-TCC/tree/main
"https://python.igraph.org/en/stable/



Além disso, para uma melhor representacao da relacao entre os contetidos de duas paginas
foram adicionados pesos as arestas baseado na similaridade de seus textos. Para isso, antes
de calcular estes pesos, fizemos um pré-processamento dos textos. Primeiro, determinamos as
classes gramaticais (CL) de todas as palavras, por exemplo, verbos e substantivos [26]. Em
seguida, removemos todos os numeros, simbolos, hifen e pontuagdo. As stopwords (“palavras
de parada” ou “palavras vazias”), palavras com baixo valor seméntico (e.g., “we/they/it”,
“on”, “of” entre outras), foram também removidas. Todos os resultados foram lematizados
usando o Wordnet [21,30]. Neste passo, as CL identificadas também foram tidas em conta.
A abordagem de lematizagao é definida como a simplificagdo das palavras pelo seu respectivo
lema. Por exemplo, os diferentes tempos verbais de “play” (e.g., ‘playing” e “played”) sdo
representados pelo mesmo lema “play”. Todos estes métodos foram implementados utilizando
o Natural Language Toolkit — NLTK [3].

Considerando os textos pré-processados, as semelhancas textuais foram calculadas através
de uma técnica de bag-of-words [20]. Primeiro, foi criada uma matriz em que as linhas e as
colunas representam os textos e as contagens de palavras, respectivamente. Aqui, criamos esta
matriz considerando todas as paginas numa rede, sem as dividir em subéareas. Para levar em
conta a importancia das palavras, calculamos a matriz tf-idf [19,20]. Note-se que, para cada
no da rede 7, existe um vetor respectivo, vi, na matriz tf-idf. Para todos os pares de nos, o peso
da aresta (i, j) foi calculado como a semelhanga de cosseno entre v; e vj. Tanto a matriz tf-idf
como a semelhanga de cosseno foram calculadas utilizando a biblioteca scikit-learn [24].

Tendo produzido essas primeiras redes, foi verificado que todas possuiam uma estrutura
com uma maior componente (largest component) contendo quase a totalidade dos seus nos,
dessa forma, como nos isolados podem gerar problemas em algumas das medidas utilizadas
no estudo ( e.g. Para a medida MCM nao é possivel definir a menor distdncia d;; entre dois
ndés em componentes nao conectadas da rede), apenas a maior componente de cada rede foi
considerado.

2.5 Analise da externalidade com medidas tradicionais

Nossa primeira investigacao sobre as redes foi verificar se existe correlacao entre a externa-
lidade e outras medidas topologicas amplamente utilizadas na literatura. As medidas utilizadas
para comparagao foram: O nimero de nés da rede (N), grau médio dos nds ((k)), o menor ca-
minho médio (MCM) e coeficiente de aglomeragdo médio (CA ). Para isso criamos graficos de
dispersao da externalidade pelas demais medidas analisando-os visualmente, e computamos os
coeficientes de correlagdo de Pearson e Spearman [16] entre elas, considerando como significati-
vas as correlagoes com valores absolutos dos coeficientes acima de 0,7. Consideramos as redes
da Fisica e da Ciéncia da Computacao separadamente para ver se existe diferencas entre as
duas areas.

Além disso, também aplicamos a Anélise de Componentes Principais (em inglés Principal
Component Analysis - PCA) [16] para as medidas (k), MCM, CA e E considerando as redes
da Fisica e Ciéncia da Computacao juntas, objetivando uma compreensao geral de quais redes
possuem propriedades topoldgicas mais semelhantes. Como o ntimero de nés é uma medida
menos relevante para a topologia da rede, optamos por nao adicionar ele na PCA.

2.6 Rede reduzida

A mesma pagina da Wikipédia pode pertencer a mais do que uma subarea. Determinar
quais paginas sao essas e identificar os nés que as representam como pertencentes a borda
ou ao nucleo é particularmente importante para verificar se essa classificacdo permite extrair



informagoes relevantes sobre relagoes entre as subareas ou interdisciplinaridade.

Para essas analise, construimos redes reduzidas para a Fisica, Ciéncia da Computacao,
e ambas em conjunto. Na rede reduzida, cada subarea foi mapeada em um né que contém as
seguintes informagoes sobre a subarea: O seu ntimero total de paginas, o valor da externalidade,
uma lista com o nome das paginas na sua borda, uma lista com o nome das paginas no seu
ntcleo. Cada par de nés pode ter quatro arestas que representam quao ligadas estao as subareas,
cada uma com peso proporcional ao nimero de paginas compartilhadas, respetivamente, entre
suas bordas (aresta bb), entre seus niicleos (aresta nn), entre borda e nicleo (aresta bn), e
vice-versa (aresta nb).

Verificamos quais subareas possuem mais paginas em comum com as demais a partir de
uma generalizagdo da medida de strength do noés [8]. Essa medida, habitualmente, é definida
como a soma dos pesos das arestas conectadas ao n6. Porém, como cada n6 na rede reduzida
pode possuir quatro tipos distintos de conexao, definimos uma versao da strength para cada
uma delas i.e., bb-strength, nn-strength, bn-strength e nb-strength.

Por fim, também comparamos os pesos das arestas bb e nn para os pares de nés. Optamos
por nao trabalhar com as arestas nb e bn nesta parte porque, como arestas sao relacionadas
a pares de nds, nao podemos distinguir nb de bn. Por exemplo, se considerarmos os pares
(Eletromag, Nuclear), que é o mesmo que (Nuclear, Eletromag), bn pode referir-se a uma aresta
ligando a borda de Nuclear ao niucleo de Eletromag e vice-versa. Assim, ha uma ambiguidade
intrinseca nesta defini¢do, o mesmo acontecendo com nb.

3 Resultados

3.1 Redes obtidas

Foram produzidas com essa abordagem redes com uma grande variagao no nimero de nos,
além de redes muito pequenas para serem realizadas analises estatisticas sobre suas medidas.
Dessa forma, consideramos para estudo apenas as redes com mais de 450 nés. As categorias des-
consideradas foram: Experimental physics (205 n6s), Theory of relativity (387 nés), Algorithms
and data structures (158 nos), Concurrency (computer science) (210 nés), Database theory (72
nos), Formal Methods (390 nés), Human-based computation (27 nés), Programming language
theory (329 nés) and Soft computing (1 nd).

Ficamos ao final com 23 redes, sendo 10 da Ciéncia da Computagao e 13 da Fisica. O nome
de cada uma delas esta apresentada na lista abaixo, juntamente com um label para identifica-
la, o nimero de noés e a externalidade de cada uma: Applied and interdisciplinary physics:
App&Inter (2024 nés, E = 0,25); Astrophysics: Astro (1103 nés, E = 0,15); Atomic. mole-
cular, and optical physics: Atoé/MoléIOpt (460, E = 0,16 nds); Classical mechanics: Classical
(974 nés, E = 0,16); Computational physics: Comp (468 nés, E = 0,17); Condensed matter
physics: ConMat (1549 nés, E = 0,20); Electromagnetism: FEletromag (1367 nés, E = 0,20);
Nuclear physics: Nuclear (765 nés, E = 0,16); Particle physics: Particle (1057 nés, E = 0,12);
Quantum mechanics: Quantum (1685 nés, E = 0,15); Statistical mechanics: StatMech (679
nos, £ = 0,15); Theoretical physics: Theoretical (1987 nés, E = 0,15); Thermodynamics:
Thermo (632 nés, E = 0, 14); Artificial intelligence: Al (1603 nés, E = 0,22); Computational
science (or Scientific Computation): SciComp (784 nés, E = 0,22); Computer architecture:
Arch (1099 nés, E = 0,25); Computer graphics: Graphics (1190 nés, E = 0, 18); Computer se-
curity: Security (1365 nés, E = 0,22); Human-computer interaction: HCInteraction (1079 nos,
E = 0,22); Mathematical optimization: MatOpt (1450 nés, E = 0,16); Software engineering:
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SoftEng (1098 nés, E = 0,20); Theoretical computer science (or Mathematical Computation):
MatComp (1035 nés, E = 0,21); Theory of computation: TheOfComp (498 nds, E = 0, 15).

Sao necessarias agora observacoes sobre algumas dessas subareas. Em primeiro lugar,
Theoretical e AppéfInter diferem das demais no sentido que, enquanto as outras categorias pa-
recem se referir a diferentes fendmenos ou regimes fisicos, essas duas em especifico parecem se
referir a diferentes formas de estudo de fenémenos diversos, um teérico e o outro aplicado/expe-
rimental, mas podendo abranger qualquer fendmeno fisico. Entretanto, ambas foram mantidas,
porque a subarea Theoretical, com excecao da subcategoria Quantum que ja foi separada pelo
procedimento explicado na Secao 2.3, se refere principalmente a ferramentas matemaéticas fre-
quentemente utilizadas em fisica ou areas de pesquisa da fisica que sdo predominantemente
tedricas e nao estao presentes nas demais categorias, como teoria das cordas e matéria es-
cura, enquanto AplicacdoédInter diz respeito aos desenvolvimentos tecnologicos também nao
incorporados nas outras categorias.

Em segundo lugar, na Ciéncia da Computagao, existem categorias denominadas Theo-
retical Computer Science e Theory of Computation. A partir de suas respectivas descri¢oes
na Wikipédia, a segunda pode ser entendida como sendo uma subdrea da primeira. A pri-
meira categoria é ampla, incluindo muitas abordagens desde tedricas a computagao aplicada
a areas substancialmente diferentes, como a aprendizagem de méquina, a criptografia, a ge-
ometria computacional, etc. Por isso, passamos a designa-la por Mathematical Computation
(MatComp). A outra categoria, Theory of Computation, estd mais diretamente relacionada a
pesquisa tedrica como a identificagdo de problemas que podem ser resolvidos por cada tipo de
modelo computacional (e.g., Maquinas de Turing, computagao analégica, etc.), a eficiéncia dos
algoritmos, entre outras possibilidades.

Em terceiro lugar, existe uma categoria denominada Computational Science cujo nome é
particularmente semelhante a sua prépria area (Ciéncia da Computagao). No entanto, a Wiki-
pédia classifica atualmente esta categoria como um ramo da Ciéncia da Computagao conhecido
como Computacao Cientifica, relacionado com a simulacdo computacional, modelos e analises
numéricas.

Apresentamos alguns exemplos das redes criadas na Figura 4, destacando em azul os nos
da borda e em amarelo os do nucleos.

? §
| |
| |

:
A\
3 W
cx\&\}: ="
a&/; i
6
|
(a) Classical (b) Thermo (¢) Graphics (d) Security

Figura 4: Exemplos de redes derivadas das areas Fisica e Ciéncia da Computagao. Os nés azuis
sao os pertencentes a borda e os amarelos os pertencentes ao nicleo das redes.
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Fisica Ciéncias da Computagao
Pearson | Spearman | Pearson Spearman
N 0,47 0,21 0,65 0,53
(k) -0,50 -0,59 0,38 0,18
MCM 0,81 0,79 0,39 0,29
CA 0,25 -0,01 0,26 0,28

Tabela 1: Coeficientes de correla¢gao de Pearson e Spearman da externalidade por: N, (k),
MCM e CA para redes das subareas da Fisica e da Ciéncia da Computagao.

3.2 Analise de medidas topologicas

Iniciamos esta Sec¢ao apresentando a Tabela 1 que mostra os valores de todos os coeficientes
de Pearson e Spearman obtidos para ambas as areas.

Com base em uma analise visual e nos coeficientes obtidos, observamos baixa correlagao
da externalidade com o (k), 0 CA e N. Para o MCM as redes da Ciéncia de Computagao também
apresentarem valores baixos, porém, para as redes da Fisica apresentou valores consideraveis.
O grafico da externalidade pelo menor caminho médio para as redes da fisica estao apresentados
na Figura (a) e os demais encontram-se nas Figuras do Material Suplementar S25. Pela figura
5 (a) observamos que para valores menores de £ os dados parecem mais concentrados em uma
reta, enquanto para valores maiores parecem estar mais dispersos. Além disso, vemos que a
rede Appé&Inter estd mais isolada das demais em uma regiao de alta externalidade, o que pode
influenciar principalmente no coeficiente de Pearson, desta forma optamos por fazer novamente
o calculo dos coeficientes sem essa rede e obtivemos uma queda consideravel para o coeficiente
de Pearson para 0,60, porém, o de Spearman, teve apenas uma pequena queda para 0,73.
Assim, os resultados mostram que para as redes da fisica pode haver uma correlagao entre as
duas medidas, porém, existindo uma regiao que ha uma dispersao dessas correlagoes, de forma
que a externalidade ainda é capaz de trazer informagoes novas sobre a topologia da rede.

App&inter Arch
2| Appé&lnter
5 pp:
MatComp
1 X MatOpt Thermo
1 Eletromag ConMat 5 SciComp Quantum
=) HClnteraction Nuclear
—
w (S Eletromag Astro Theoretical particle
. Comp 3 Al Graphics
0 Nuclear Classical & Comp® softEng Classical
Quantum SAStro Ato&Mol&Opt =1 Security ConMat
Thermo Theoretical StatMech StatMech
-1 TheOfComp
Particl -
article 2 Ato&Mol&Opt
90 -15-1.0 —05 0.0 05 1.0 15 20 25 -3 = = 0 T 2 3 :
MCM PC1 (55.80)

(a) (b)

Figura 5: (a)Grafico de dispersao de £ x MCM para a drea da Fisica. Os valores dos coeficientes
de Pearson e Spearman sdo, respectivamente, 0,81 e 0,79.(b) Os dois primeiros componentes
principais da PCA obtidos a partir das medigoes (k), MCM, CA e E das redes das subéreas
de Fisica e Ciéncia da Computagdo. A area cada ponto é proporcional ao nimero de nés das
fronteiras como descrito no texto.
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Em relacao a Analise de Componentes Principais, o grafico de dispersao apresentando
as duas primeiras componentes principais (PC1 e PC2) estd na Figura 5 (b). Verificamos
que esses dois eixos contém grande parte da varidncia dos dados, aproximadamente 87%. No
grafico os pontos vermelhos sdo as redes da Fisica e em azul as da Ciéncia da Computagao. O
tamanho de cada ponto foi feito para refletir o valor da externalidade de cada n6. Para isso,
inicialmente aplicamos a transformagao minmax [7] na externalidade, que leva cada medida f;
de uma grandeza em em um valor f; dada por

fl B fmax - fmm

onde fin € fmae S40, respectivamente, a menor e maior medida obtida da grandeza. Como
esse mapeamento sempre leva a menor medida no 0, fizemos a area de cada ponto proporcional
a f; adicionado de 0,01.

Podemos verificar a partir do gréfico da Figura 5 (b) que as redes da Fisica se encontram
predominantemente na regiao direita inferior do grafico, enquanto as redes da Ciéncia da Com-
putacao se encontram mais na regiao esquerda superior, sendo excecoes as redes Appé&fInter
e TheOfComp. Esse fendomeno acabou gerando um pequeno aciumulo de pontos no centro da
Figura e pode indicar que os conhecimentos amostrados pela Wikipédia das duas areas se
estruturam de formas distintas.

Outro fendomenos que chama atencao é um crescimento da externalidade da regiao direita
inferior para a esquerda superior, que coincide com as regioes de acimulo das redes da Fisica
e Ciéncia da Computacao, respectivamente. A partir disso, pudemos verificar que as redes da
Ciéncia da Computagao apresentam, de forma geral, maiores valores de externalidade.

3.3 Rede reduzida

A Figura 6 apresenta as redes reduzidas. Nelas, os nés na representacao grafica possuem
duas regioes, uma interna com area proporcional a quantidade de nés pertencentes ao nicleo e
uma externa de area proporcional ao nimero de nés na borda. Elas foram produzidas por um
algoritmo force-directed de Fruchterman-Reingold [15], que distribui os nés espacialmente com
base nos pesos das arestas, numa analogia com um sistema fisico de cargas e molas. Assim,
subdareas com mais paginas em comum ficam mais proximas. Isto permite-nos postular quais as
subareas compartilham mais conhecimentos entre si. Observe que, apesar de todos os tipos de
conexoes serem considerados pelo algoritmo, as conexoes do tipo nn tém maior influéncia na
definicao da proximidade entre as subareas no layout, pois tendem a ser mais fortes pelo fato
de o nucleo ter mais artigos que as bordas.

A partir destas figuras, observa-se a existéncia de ligagoes mais fortes na rede da Fisica em
comparagao com a da Ciéncia da Computagao, o que pode ser uma consequéncia das subareas
da Fisica estarem mais inter-relacionadas entre si, possivelmente devido a longa existéncia da
primeira area com relagdo a segunda. Outra possibilidade é a area de Ciéncia da Computacao
ainda nao estar tao bem representada na Wikipédia quanto as da Fisica a partir das paginas
de categorias que utilizamos.

Na Fisica, existem trés subareas fortemente ligadas entre si: Theoretical, Quantum e
Particle. Para além disso, ConMat esta também fortemente ligado a Quantum. Estas quatro
subareas ocupam um lugar central no grafo, proporcionando pontes entre as outras subareas.
Podemos fazer algumas hipdteses sobre as suas posigoes centrais. Em primeiro lugar, Theore-
tical esta relacionado com teorias matematicas e formalismos que sao utilizados nas subareas

(4)
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Figura 6: Redes reduzidas das dreas da Fisica (a) e Ciéncia da Computagio (b) e ambas juntas
(c). A regiao vermelha representa o nicleo e a verde representa a borda com ambas as areas
proporcionais ao numero de artigos na parte que representam. Em roxo estao as arestas bb, em
laranjas as nn e em ciano as bn e nb, com a seta apontando para a borda. A largura da aresta
¢ proporcional a raiz quadrada do nimero de artigos comuns representados por ela.

analisadas com énfase mais teérica. Isto é apoiado pelas areas Appéinter, Thermo e Clas-
sical que incorporam aspectos mais aplicados, aparecendo mais perto da fronteira da rede.
Em particular, AppéInter é uma subarea notavelmente grande, com subcategorias e paginas
relacionadas com dominios interdisciplinares como FEconofisica, Geofisica e Oceanografia. As-
sim, supoe-se que enquanto as subareas centrais estdo mais intensamente relacionadas com a
interdisciplinaridade entre areas de estudo da Fisica, as subareas na fronteira da rede estao
maioritariamente ligadas a interdisciplinaridade com &areas além da Fisica.

A centralidade resultante das dreas Quantum, ConMat e Particle também estd possivel-
mente relacionada com as suas inter-relagoes com muitas outras areas. Os desenvolvimentos
recentes em Mecanica Quéntica tém sido utilizados em muitos subdominios da Fisica, enquanto
que Fisica de Particulas, enfatizando a investigacao das propriedades fundamentais da matéria,
exige técnicas e tecnologias avancadas derivadas de muitas outras areas. A Matéria Conden-
sada tem desempenhado um papel especial no desenvolvimento de tecnologias recentes, estando
proximo das areas mais aplicadas da rede obtida.

Podemos também verificar que a ligagao mais forte de Thermo se estabelece com StatMech,
o que ¢ esperado dado que grande parte da base deste tultimo esta intrinsecamente relacionada
com o primeiro. Além disso, como radiagao pode ser entendida como a principal fonte de infor-
magao proveniente do espaco sideral, muitas vezes gerada por processos nucleares, observam-se
ligacoes entre Astro com Eletromag e Nuclear.

Para as redes da Ciéncia da Computacao nao foi possivel obter tantas informacgoes quanto
no caso da Fisica, dada a sua estrutura mais esparsa. No entanto, ainda é possivel obter
conhecimentos preliminares. Para comecar, Al é a rede mais central, possivelmente como
consequéncia da sua particular importancia atual em diversas area de Computacao e suas
aplicagoes tecnoldgicas. Apesar disso, nao ha ligagcdes nn que se destacam entre Al e outras
subareas. No entanto, as ligacoes bb entre Al e MatComp sao relativamente fortes.

TheOfComp esta intensamente ligado (bb e nn) a MatComp e & Arch. A primeira destas
relagdes seria esperavel, uma vez que uma pode ser entendida como uma subcategoria da
outra. No entanto, a ultima relacdo observada com Arch é surpreendente, porque Theory of
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Computation concentra-se principalmente nos aspectos légicos e matematicos da computagao,
enquanto Arch tem relagoes mais préximas com hardware. Outra ligacao relevante é entre
HClInteraction e Graphics que pode refletir a tendéncia da maioria dos dispositivos de interagao
entre humano e maquinas envolver conceitos e recursos visuais.

Observamos que a partir da Figura 6 (c), as principais ligacoes entre Fisica e Ciéncia
da Computacao estao relacionadas com interacgoes entre Comp e SciComp, e entre Quantum e
MatComp.

Dado que a Fisica Computacional esta relacionado com as aplicagoes de técnicas compu-
tacionais em problemas de fisica, torna-se esperado a proximidade com Computacao Cientifica,
que se centra em temas como andlises numéricas e simulagoes. Por outro lado, os artigos parti-
lhados entre Quantum e o MatComp tendem a estar relacionados com Computacao Quantica,
Informagao Quantica e Estatistica, como seria de esperar tendo em conta que o desenvolvimento
de computadores quanticos exige a criacao de novos modelos tedricos de computacao, enquanto
a estatistica esta intrinsecamente relacionada com ambas as areas.

Agora, em relagoes a medida de “strength” generalizada, calculamos novamente os coe-
ficientes de Pearson e Spearman considerando separadamente as redes da Fisica e Ciéncia da
Computacao para cada par de tipos de arestas. Aplicamos nesses dados o método de padroni-
zagdo [7] que consiste em subtrair de cada medida obtida de uma grandeza sua média e dividir
pelo desvio padrao, para deixar ambas mesma escala. Esse valores estao presentes na Tabela 2.

Em todos os casos, os coeficiente de correlagdo sdo positivos. Entretanto, eles variam
em magnitude, com alguns deles nao apresentando correlagoes significativas. Apesar disso,
os graficos entre as subareas sio bem semelhantes e é possivel ver um aumento conjunto das
medidas, dessa forma, as diferencas de valores provavelmente ocorrem devido a existirem poucos
pontos.

Os grafico de dispersao para as subareas da Fisica e Ciéncia da Computagao sao apresen-
tados nas Figuras do Material Suplementar S3°.

A tabela 3 mostra os valores de strentgh generalizados obtidos para cada subédrea. A
partir dela vemos que as trés subareas com as conexdes nn-strentgh mais altas, que definem
uma posi¢ao central na rede reduzida Physics (Quantum, Theoretical e Particle na Figura 6(a)),
também possuem fortes conexdes dos outros tipos, especialmente Quantum; com excecao do
caso nb-strentgh para Particle, que é baixo. ConMat, que também estd no centro (Figura 6(a)),
difere das outras areas, pois tem bb-strentgh normalizada maior que nn-strentgh.

Fisica Ciéncias da Computacao
Pearson | Spearman | Pearson Spearman
bb x nn 0,83 0,86 0,81 0,86
bb x bn 0,87 0,82 0,68 0,88
bb x nb 0,76 0,76 0,73 0,60
nn X bn 0,85 0,74 0,66 0,87
nn X nb 0,52 0,71 0,53 0,39
bn x nb 0,53 0,56 0,18 0,26

Tabela 2: Coeficientes de correlagdo de Pearson e Spearman entre os diferentes tipos strength
da rede reduzida.

O mesmo ocorre para Eletromag, que nao é tao central quanto as outras, mas tem cone-
xoes fortes e ¢ uma rede relativamente grande. E também interessante observar que, embora
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StatMech tenha pouca strentgh para trés casos, o seu valor de nb-strentgh é o segundo mais
elevado.

Tal como discutido na se¢ao anterior, a subarea AppéfInter, embora relativamente grande,
tem ligacoes fortes apenas do tipo bn-strentgh e nb-strentgh. Ato€sMolé$Opt tém nb-strentgh e
bb-strentgh elevados, com nn-strentgh e bn-strentgh baixos.

Area nn bb nb bn Area nn bb nb bn

Al 0,89 | 1,76 | 2,42 | 0,65 Appé&Inter -0,66 | -0,38 | 0,13 | 0,1
SciComp -0,14 | -0,86 | 0,15 | -0,65 Astro -0,38 1 -0,97 | -1 |-0,28
Arch 1,13 | 0,57 | -0,67 | 2,28 || Atoé9moléSOpt | -0,44 | 0,07 | 0,46 | -1,02
Graphics -0,05 | -0,26 | 0,26 | -0,37 Classical -0,98 | -1,21 | -1,5 | -0,73
Security -1,38 | -0,98 | -0,57 | -0,85 Comp -0,88 | -0,67 | -0,07 | -0,68

Hcinteraction | 0,08 | -0,38 | -0,87 | -0,31 ConMat 0,01 | 1,75 | 1,62 | 1,16
MatOpt 1,28 | -0,98 | -0,87 | -1,06 EletroMag 0,14 | 0,56 | 0,57 | 0,35
SoftEng -0,91 | -0,86 | -0,57 | -0,37 Nuclear -0,78 1 -0,25 | -0,68 | -0,26

MatComp 0,08 | 1,05 | 0,05 | 0,85 Particle 1,08 | 0,41 | -0,59 | 0,08
TheOfComp | 1,58 | 0,93 | 0,67 | -0,17 Quantum 2,1 1,8 | 0,81 | 2,38
StatMech -0,19 | -0,44 | 1,18 | -0,82
Theoretical 1,43 | 0,58 | 0,6 | 0,85
Thermo -0,96 | -1,27 | -1,53 | -1,13

Tabela 3: Valores das medidas de strength generalizadas apds o processo de padronizacao para
cada uma das subareas.

Para além disso, no caso da Ciéncia da Computacao, ao contrario da Fisica, existe apenas
uma rede central (Al), sendo as suas ligacoes bb-strentgh e nb-strentgh superiores as restantes. O
mesmo nao acontece com as ligacoes nn-strentgh ou bn-strentgh, sendo inferiores a TheOfComp
e Arch no primeiro caso e a MatComp e Arch no segundo. No entanto, as subareas TheOfComp e
Arch tém apenas uma ligagao nn-strentgh forte entre si, e esta ligacao individual pode enviesar
a sua relacdo com as outras areas. KEstas duas subareas apresentam também forte ligacao
do tipo bb-strentgh. Por outro lado, para além de ser a subarea mais central, Al tem uma
ligagao bb-strentgh normalizada maior do que a sua ligacao nn, mas isto pode ser consequéncia
do enviesamento imposto por TheOfComp e Arch. Ainda, em respeita a Arch, embora seu
valor de bn-strentgh seja substancialmente elevada, o seu nb-strentgh é significativamente baixo,
possivelmente devido a sua maior externalidade de 0, 25.

Para discutir as relagoes entre os pesos das conexoes do tipo bb com nn é necessario
apresentar a Figura 7. Ela mostra o grafico de dispersao comparando os dois pesos analisados,
em que cada ponto representa um par de subareas e a posi¢cao no eixo horizontal representa o
peso da conexao bb entre as duas subareas e o eixo vertical representa os pesos das conexoes nn.
Nao colocamos pontos representando pares de subareas que nao possuem nenhuma das duas
conexoes entre si. Novamente foi realizado a transformagao de padronizagao das variaveis.

A Figura 7 revela uma regiao de maior densidade de pontos para valores de peso baixo,
tanto bb quanto nn. Colorimos os pontos dessa regiao de azul e os demais de laranja, além disso,
como os segundos representam pares de subareas em que hd uma quantidade mais significativa
de paginas compartilhadas por pelo menos um dos dois tipos de regioes, marcamos o nome
de cada um dos pares para fazer uma analise mais detalhada dessas conexoes. Dessa forma,
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Figura 7: Graficos de dispersao do peso das arestas nn pelas bb para cada par de subareas
com pelo menos uma destas ligagoes. O grafico de dispersao foi dividido em quatro quadrantes
conforme explicado no texto.

dividimos a figura em quatro quadrantes, demarcados pelas retas * = 0,7 e y = 0,7 e os
analisamos individualmente: (I) Valores elevados de bb e nn; (II) Valores baixos bb e elevados
de nn; (III) Valores baixos bb e nn; (IV) Valores elevados bb e baixos nn.

Pelo IIT quadrante ser o mais populado, optamos por calcular os coeficientes de correlacao
de Pearson e Spearman para os pontos presentes neles, cujos valores foram, respectivamente,
0,60 e 0,59. Dessa forma, verificamos que nao hd uma correlacao significativa entre os dois
tipos de peso, pelo menos, para os casos de valores mais baixos, ou seja, onde existe menor
interrelagao entre as areas.

Agora, indo para o quadrante I, percebe-se, mais uma vez, que as trés areas centrais da
rede da Fisica (Quantum, Theoretical e Particle, mostradas na Figura 6(a) ), possuem fortes
conexoes bb e nn entre si, especialmente o segundo caso. No entanto, neste mesmo quadrante,
as Unicas ligagoes que as areas Particle e Theorelical apresentam sao entre si e com Quantum,
enquanto Quantum tem ligagoes bb e nn mais fortes com AtoéMolésOpt e ConMat. Outras
ligagoes bb e nn interessantes podem ser observadas. Em primeiro lugar, a relacao Eletromag
e Nuclear ocorre tanto entre as bordas quanto pelo nticleo. Uma situacao semelhante é valida
para ConMat e Eletromayg.

Como mostra a Figura 7, trés ligagoes da subarea ConMat situam-se no quarto quadrante.
Observa-se que suas ligagoes do quadrante I possuem peso normalizado do tipo bb superior a
nn. Este resultado indica que os nés da borda podem ter uma relevancia elevada para esta
subarea. Outro resultado interessante é o fato da subdarea AppéfInter ser a maior rede e ter
a maior externalidade. No entanto, esta subdrea tem apenas uma ligacao forte, no quadrante
IV, com a subarea StatMech. Isto pode refletir as varias relagoes tipicamente observadas entre
a Mecanica Estatistica e a Fisica Aplicada.

Verifica-se que nao existem pontos no quadrante II, o que pode indicar que conexoes
maiores entre nucleos s6 existem se houver também conexdes entre as bordas.
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4 Conclusoes e consideragoes finais

Com a crescente disponibilidade de contetidos cientificos na World Wide Web (WWW),
torna-se possivel aplicar métodos cientificos e mateméaticos para investigar a propria ciéncia. As
redes complexas tém sido frequentemente utilizadas para neste tipo de investigagao. No presente
trabalho, construimos redes que representam subareas da Fisica e Ciéncias da Computacao a
partir de paginas da Wikipédia e identificamos os nés pertencentes as suas bordas por meio
da medida de acessibilidade. Definimos uma nova medida denominada externalidade da rede
como a razao entre o nimero de noés da borda da rede pelo nimero total de nés da rede.

Comparamos a externalidade com o (k), MCM, CA e N, através de graficos de dispersao
e coeficientes de correlacao e conseguimos identificar que a externalidade possui uma correlagao
positiva e significativa com o MCM para o caso de redes de Fisica. Porém, ela ainda pode ser
capaz de trazer novas informacoes sobre a topologia da rede.

Outros resultados incluem a identificacdo de que algumas subareas tendem a ser mais
interdisciplinares, no sentido de possuirem diversas paginas em comum com outras subareas.
Além disso, pudemos verificar diferengas na quantidade de conexoOes entre um mesmo par de
subareas, tanto em valores absolutos quanto padronizados, ao separar borda de ntucleo.

Dessa forma, conclui-se que a identificagao de bordas de uma rede de conhecimento real
a partir da medida de acessibilidade tem potencial para estudos e andlises sobre a estrutura
e organizacao de suas respectivas areas. Além disso, a medida derivada dela, a externalidade,
pode trazer novas informagoes sobre propriedades topolégicas de redes.

E evidente que todas estas hipéteses precisam ser melhor testadas em trabalhos futuros.
Por exemplo, é possivel utilizar diferentes métodos para criar as redes, como a coautoria e a
co-citagao, bem como outros conjuntos de dados, como a Web of Science ou o ArXiv. Outra
possibilidade é considerar outras medidas para comparar com a externalidade, testar outros
limiares para definir a borda, possivelmente com base na distribuicao da acessibilidade dos nos.
O estudo de diferentes dominios cientificos ou grandes areas, como a matematica, a biologia, a
quimica, ou mesmo a sociologia e a historia, também pode ser considerado.
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