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Introducéo
Neste trabalh@nalisanos a colaboracao cientifice formarestritaas coautorias
em artigos, livros e capitulos de livros. Isto nos permitiu descrever as redes de coautoria
formadas entre os pesquisadores atuantes Rrogramas de PéSraduacdo em
Sociobgia e Ciéncias Sociai®PG3 avaliados pela Coordenacdo de Aperfeicoamento
de Pessoal de Nivel Superior (Capes) nos triénios compreendidos entre os anos de 2007 a
2009 e 2010 a 2012. Pela analise das redes, buscamos descrever como a area da
sociologia ewluiu de um triénio ao outro em termos de coesé&o social e produtividade.
Trabalhamos com trés niveis de analise: primeedasrelacdes de coamtia
entre os pesquisadoreggundo, pelasuadiliaces institucionaisterceirq pela visao da
area como mn todo. Portanto, partimos da discussdo das posicfes dos pesquisadores na
rede, para a discussao das posicbes RI®6Sna area. Por outro lado, medimos a
produtividade de cada PPGS e da area como um todo, permitindo correlacionar as

métricas de redes conpeodutividade.

Percurso metodoldgico

Pautouse este estudo neoleta de dados secundarios oriundos das proprias
organizacdes que constituem o campo organizacional, disponibilizados publicamente
pela Capes. As fontes de dados foransite da Capese a basede curriculos da
Plataforma Lattes do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cien(i@&Pq)
Primeiramentedentificaramsetodos os PPGS avaliados pela Capes dos dois triéhios.
passo seguinte consistiu na listagem do @alpcente atuante nos programne posse
da lista de docentes, foi possivel localizar os codigos de 16 digitos @QN@autiliza
comoi denti ficador (1 D) dos curr2culos Lattes
foram montadas: uma para cada triénio e uma considerando o petalddet@007 a
2012. Estefoi o ponto de partida para coletautilizando osoftwarede mineracaale
dadosscriptLatteMenaChalcq CésarJr, 2009).

As producdes bibliogréficas disponiveis nos curriculos Lattes com titulos iguais
ou similares, dentro do mesmo tipo e ano de publicacdo, sdo consideradas como
colaboracbes entre autores. Soript foi ajustado para considerar somente artigos
conpletos publtados em periddicoslivros publicados/organizados ou edicbes
capitulos de livrasAs redes de coautoria geradas sédogenas, isto €, consideram

somente as relacdes entre os pesquisadores listados.



Utilizou-se ametodologia de Andlise de Redes Soc{@RS) com auxilio as
softwares Pajek 3.13, Ucinet 6.491, Netdraw 2.135 e Gephi 0.8.2

Levantamento dosdados
No primeiro triénio foram identificados 4PPGSe no segundo triénio 52,

conforme o quadro 1.
Quadro 11 Lista de instituicbes ePPGS

N. | Instituicdo Programa d? pos Triénios N. | Instituico Programa d? pos Triénios
graduacgéo 10 2 graduacgéo 10 | 20
1 | FUFPI Sociologia X 27| UFPA gg‘;efﬁfoso‘:ia' e Mediagao de X
2 | FUFSE Ciéncias Sociais X | X |28 |UFPB/J.P. Sociologia X X
3 | PUGRIO Ciéncias Sociais X | X |29 |UFPE Sociologia X X
4 | PUC/MG Ciéncias Sociais X | X |30 |UFPEL Sociologia X X
5 | PUC/IRS Ciéncias Sociais X [ X |31|UFPR Sociologia X X
Cién Soc Cultura,
6 | PUC/SP Ciéncias Sociais X [ X |32|UFRB Desigualdades e X
Desenvolvimento
7 | UCAM Sociologia X | X |33|UFRGS Sociologia X |X
8 | UECE gﬁ;}g:?emo e Politicas X | X [34|UFRJ Sociologia e Antropologia X X
9 | UECE Politicas Publicas e Sociedadg X | X | 35| UFRN Ciéncias Sociais X |X
10 | UEL Ciéncias Sociais X | X |36|UFRRJ Ciéncias Sociais X
11 | UEM Ciéncias Sociais X | X [37|UFRRJ ig‘s}{‘cﬂﬁﬁgogig‘fcgagzsenv X |x
12 | UENF Sociologia Politica X | X |[38|UFSC Sociologia Politica X | X
13 | UERJ Sociologia X | 39| UFSCAR Sociologia X X
14 | UERJ Ciéncias Sociais X |Xx |40|uFsm Ciéncias Sociais X X
15 | UFAL Sociologia X |IX [41|UFu Ciéncias Sociais X
16 | UFAM Sociologia X | X 142|UNB Sociologia X X
17 | UFBA Ciéncias Sociais X | X |43 | UNESP/ARAR| Ciéncias Sociais X X
18 | UFC Sociologia X | X 144 | UNESP/MAR | Ciéncias Sociais X X
19 | UFCG Ciéncias Sociais X | X |45 | UNICAMP Ciéncias Sociais X X
20 | UFES Ciéncias Sociais X | X |46 | UNICAMP Sociologia X X
21 | UFF Sociologia X147 | UNIFESP Ciéncias Sociais X
22 | UFG Sociologia X | X |48 | UNIOESTE Ciéncias Sociais X
23 | UFJF Ciéncias Sociais X | X |49 | UNISINOS | Ciéncias Sociais X X
24 | UFMA Ciéncias Sociais X | X l50|uUsP Sociologia X X
25 | UFMG Sociologia X | X I51|uvv Ciéncias Sociais X
26 | UFPA Ciéncias Sociais X | X I52|uvww Sociologia Politica X
53 | UFMG Sociologia Politica* X

* PPGSextinto em 2010
Fonte: Elaboracao propria com base €apes, 2013

Foram identificados383 professores para o primeiro triéniol860 para o
segundo. Os professores que participasamultaneamente de mais de um programa

foram atribuidos ad®PPGSno qual permaneceram por mais tempo na condicdo de



docents permanentgno triénio. Também foram levantadas as publicacdes bibliograficas
dos PPGS durante os dois triénids.coleta foi realizadeem 10 de abril de 2015
quaisquer ddos inseridos nos cuctilosLattes apos esta data ndo corstanas redesA
captura de dados resultou em trés redes:-2009; 20162012 e 20072012.

As redes de coautoria

No primeiro triénio os 42 PPGS totalizavam 883 docentes. Destes, 256
apresentavargse conectados, ou sejpossuiam pelo menos um laco de utosa.
Portanto, apenas 28,9986ssuiam pelo menos um artigo, livro ou capitulo de livro em
coautoria com outros pesquisadores desteerso. A figural mostraos componentes da
rede, ou seja, somente 0s docentes dgomea coautoria.

J& o segundo triénio, que englobouPFA5S continha 1060 docentes. Destes, 365
apresentavarse conectados. Portanto, 34,43% docents possuiam pelo menos um
artigo, livro ou capitulade livro publicadoem coautoria (figura 2Podemosperceber
uma evolugdo em termos de coesdo social entre os dois triénios, dado o aumento

percentual de pesquisadores com coautoria (de 28,99% para 34,43%).
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Figura 17 Componentes da rede de coautori&® Triénio

A cor do vértice indica d®PGSde afiliacdo do ator. A espessura do laco ind@aquantidade de
coautoria

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

A rede de coautoria dprimeiro triénio se mostrou muito fragmentada, foram
encontados 83 componente®©s analistas de reslesociais geralmente optam por

concentrar seus estudos nos aspectos do componente gigante, ou seja, 0 maior subgrafo



conexo, que quase sempre engloba a maior parte dos atores da rede. No caso da rede
neste triénio,0 maior componente canha apenas 16 ates.71,01% dos atoresdo

posstilamlagos de coautoria.
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Figura 27 Componentes da rede de coautorid® Triénio

A cor do vértice indica dPPGSde afiliagdo do ator. A espessura do laco indicguantidade de
coautoria

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

O segundo triénio apresentou 110 componentesn&ia continhaapenas 25
atores Vale ressaltar que 65,57% dos atonedo possuianiacos A estratégia de
coautoria na producdo ndo é uma caréttea marcante na area de sociologia, muitas
publicacdes sao individuais, principalmente as de linha mais literaria e teédrica. A
coautoria cientifica € maior nas ciéncias naturais e exatas do que nas ciéncias humanas,
mas esse cenario tem sofrido altees;@ € crescente o nimero de artigos com mais de
um autor nas ciéncias human&odres; Souza; Mour&2010). A rede de coautoria
expressa o grau de colaboracao cientifica de um campo, visto que ela reflete a producao e
a divulgacdo das pesquisas realizadas pelos seus integrantes. As redes dos dois triénios
considerados mostraram um nivel de coesdo baixo para o campo da soc®logia s
comparado a outros campos cientifiam)firmando a literatura.

Nos dois triénios, oatorescom maior diversidade de relagbes possuiam 6 lagos;
o quadro2 mostra osatorescom 4 lacos ou mais, estes saofsresestreld de cada

triénio.

% Docentes que apresentaram maior centralidade de grau na rede binaria, ou seja, 0s que possuiam maior
variedade de lacgos.



Quadro 271 Atores estrela

1° triénio
N. de e
Atores-estrela | Afiliacéo institucional
acos
Josefa Salete Barbosa Cavalcanti 6 UFPE
Maria José Teixeira Carneiro 5 UFRRJ
Aldenor Gomes da Silva 4 UFRN
Sérgio Pereira Leite 4 UFRRJ
José Ricardo Garcia Pereira Ramalho 4 UFRJ
Maria Eduarda da Mota Rocha 4 UFPE
Ricardo Luiz Coltro Antunes 4 Unicamp
Ruy Gomes Braga Neto 4 USP
2° triénio
Fabricio Monteiro Neves 6 UNB
Jordao Horta Nunes 6 UFG
Lorena Holzmann 6 UFGRS
Renato Sergio Jamil Maluf 6 UFRRJ
Dalva MariaBorges de Lima Dias de Souzg 5 UFG
Rosemary de Oliveira Almeida 5 UECE
Carla Cecilia Rodrigues Almeida 4 UEM
Ligia Helena Hahn Luchmann 4 UFSC
Ednaldo Aparecido Ribeiro 4 UEM
Luiz Mello 4 UFG
José Ricardo Garcia Pereira Ramalho 4 UFRJ
Cesar Barreira 4 UFC
Marilda Aparecida de Menezes 4 UFCG
Jodo Bosco Feitosa dos Santos 4 UNESP
Larissa Maués Pellcio Silva 4 UNESP
Jaime Luiz Cunha de Souza 4 UFPA
Sérgio Pereira Leite 4 UFRRJ
Maria Celi Ramos da Cruz Scalon 4 UFRJ

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

Os Gtoresestrel® ocupam posi¢cdes importantes para a existéncia das redes. A
centralidade desses atores se faz crucial para a coesédo social, visto que se 0s mesmos nao
existissem, as redes sdudiam em componentes ainda menorésando ainda mais
fragmentads. Se fossem retirados amtoresestreld a rede do primeiro triénio se
fragmentaria em 100 componentes menores, sendo que 0S maiores componentes
conteriam apenas 7 atores; a rede doursdg triénio se fragmentaria em 123

componentes menores, sendo que o maior componente conteria apenas 10 atores.

Redes reduzidas peloBPGS

Nas redes de coautoria 0 que liga os atores ndo séo as instituicbes, mas sim as
publicagdes com dois ou mais augmneo entanto, &ransformagéaas redesegundo as
diliacdes institucionaislos atoregonstitui una estratégianetodoldgia necessaripara
operacionalizar a anélise da area como um tBdtendemos que se um ator pertence a

um determinad®PGS deve ter algum contato com os demais atdagsiele programa,



presumindo assim a existéncia de relacdo social entre AdsBn sendo, podemos
reduzir as redes, consid@do somente as instituico&sara isso, 0s vertices equivalentes
aos atores pertenas a uma mesma instituicao foram transformados em um so vértice:
0 doPPGSao qual estéo filiados

E oportuno destacar que o programa da UFAL ndo aparece na rede de coautoria
reduzida do primeiro triénio, pois seus pesquisadores ndo apresentaram oesteri
periodo.No segundo triénio, todos ddPGSapresentaram pesquisadores com alguma
coautoria. Sendo assim, 0s 52 programas sdo apontados nanoedeivel
interinstitucionalfiguras 3 e &
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Figura 37 Rede de coautoria reduziddl® Triénio

Nota: Os tamanhos dos vértices indicam a centralidade deeges coresndicam as comunidades#
indicaPPGS com maide um pesquisador.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes
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Figura 47 Rede de coautoria reduzid&° Triénio

Nota: Os tamanhos dos vértices indicam a centralidade deeges coresndicam as comunidades. #
indica PPGS com made um pesquisador.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

As redes foram segmentadas pelas comunidadessgu®rmam segundo a
densidade de relaces, as cores diferentes mostram estas comtinilasee do
primeiro triénio foi estratificada em7 comunidades sendo que4 PPGS estavam
desconectados, pois tinham somente coautorias internas. No segundo ar@rgont
foram identificadas ¢omunidadessend@ PPGS dsconectadogver quadro 3).

Quadro 31 Comunidadesnasredesdostriénios

1° Triénio 2° Triénio

UNICAMP-SOC UFPE UNICAMP-CIEN SOGC PUGMG; UFRB; UECEPLAN POL PUB; UECE

UFMG-SOC POL. UFPA-CIEN SOC UFES POL PUBL SOC; UFRN; UFC; UFBA; UCAM

PUGRS

UFRJ USP. UERJCIEN SOC UFMA; UFRRJ UNB; UFU; UFPBJP; UFJF; UFRRZIEN SOC;

CIEN SOC DES AGR SOC UFG; UFPE

PUGRIO; UNISINOS, UFPR UFRGS UFPEL UFSC; UEM

UENF, UCAM

UFJE UFMG-SOC UERJSOC; UFMG; UNESRVAR; UNICAMP-
SOC; UERJCIEN SOC; UFPR; UFRJ

UEL; PUGSP; UFSC; UFBA; UFRN; FUFSE PUGRS; UFCG; UFAM; UFES; PURIO;
UNESPRARAR; UNICAMP-CIEN SOC;

% 0 algoritmo de comunidades no Gephi é um método $tearbaseado na otimizacdo eedularidadee
consiste em decompor as redes em subunidd@less altamente interligaslentre siBlondel et al. (2008)
e Lambiotte; Delvenne e Barahona (2009).



UNIFESP; USP; UENF; UFSCAR

UFG; UNB; UFAM; UNESPARAR; UFSCAR

UFPA-DEF SOC M CONF; UNISINOS; UFF;
UFAL; UFSM; UFRGS; UFPEL; UEL; FUFSE;

UFMA; UFPA-CIEN SOC

UECEPOL PUBL SOC; UECEPLAN POL
PUBL,; UFCG; UFPBJP; UFC

UFRRJCIEN SOC DES AGR SOC; UVACIEN

SOC UVV-S0C POL,; PUCSP

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

Estas comunidades sé&o formadas pBB&Sque possuemaisrelagdes entre si

do que con programas fora da comunidade.

Externalidade das relagbes

Verificamosse hapreferéncia dos atores por eéeagelacdeexternas Para tanto,

avaliamos a tendénciade lacos por meio do algoritmie-l Index (Krackhardt; Stern

1988), que compara os numeros de lacos dentro e fora das pattiafiesrfian; Riddle

2005) e possui amplitude que varia-dea 1. OE-l Index é calculado pelo numero de
lacos extanos menos o numero de lagos internos, dividido pelo niumero total de lagos
observados. Valores mais préoximos de 1 indicam maior tendéncia de relaciorsamento

externos enquanto valores mais proximos -derevelama tendéncia dos atores de se

relacionaremnternamente.

A tabela 1 elenca os programas pela quantidade de pesquisadores que possuiam

alguma coautoria no triénio, as coautorias externas e internas e o inditerdaldade.

Para esta analiseonsidermnos 0 numero de coautorias entre cada par tiges

conectados.

Tabela 17 Frequéncias de coautorias &-| Index por triénios

Pesquisadores

Coautorias | Coautorias Total de

com coautoria | Externas (E) | Internas (1) | coautorias E-l Index
Programa de posgraduacao

2007 | 2010 | 2007 | 2010 | 2007 | 2010 | 2007 | 2010 | 2007 2010
2009 | 2012 | 2009 | 2012 | 2009 | 2012 | 2009 | 2012 2009 2012
FUFPI - 2 - 0 1 - 1 - -1,000
FUFSE 2 9 3 10 0 1 3 11 1,000 0,818
PUGRIO 3 2 1 3 1 0 2 3 0,000 1,000
PUGCMG 7 8 0 2 12 5 12 7 -1,000 -0,429
PUGRS 4 3 2 1 4 1 6 2 -0,333 0,000
PUGSP 7 7 5 2 5 3 10 5 0,000 -0,200
UCAM 8 3 6 2 2 1 8 3 0,500 0,333
UECE-PLAN POL PUB 2 6 2 3 0 2 2 5 1,000 0,200
UECE-POL PUBL SOC 3 6 1 5 5 6 6 11 -0,667 -0,091
UEL 3 6 1 5 2 2 3 7 -0,333 0,429
UEM 4 5 0 13 2 3 2 16 -1,000 0,625
UENF 1 6 1 1 0 3 1 4 1,000 -0,500
UERJSOC - 3 - 1 - 1 0 2 - 0,000
UERJCIEN SOC 8 11 9 6 3 8 12 14 0,500 -0,143




UFAL - 2 - 3 - 0 0 3 - 1,000
UFAM 12 4 2 5 32 2 34 7 -0,882 0,429
UFBA 7 11 1 6 4 5 12 -0,600 0,000
UFC 6 9 3 4 4 10 7 14 -0,143 -0,429
UFCG 2 6 6 5 0 3 6 8 1,000 0,250
UFES 4 6 4 4 1 2 5 6 0,600 0,333
UFF - 4 - 2 - 1 0 3 - 0,333
UFG 4 9 2 6 1 12 3 18 0,333 -0,333
UFJF 1 5 6 5 0 2 6 7 1,000 0,429
UFMA 7 8 5 5 3 5 8 10 0,250 0,000
UFMG-SOC 7 6 7 6 11 4 18 10 -0,222 0,200
UFMG-SOC POL 3 - 1 - 3 - 4 0 -0,500 -

UFPA-CIEN SOC 15 17 4 7 14 17 18 24 -0,556 -0,417
UFPA-DEF SOC MED CONF - - 3 - 8 0 11 - -0,455
UFPB-JP 7 9 9 10 2 10 11 20 0,636 0,000
UFPE 16 12 14 5 16 7 30 12 -0,067 -0,167
UFPEL 7 3 1 7 5 1 6 8 -0,667 0,750
UFPR 5 11 2 8 5 11 -0,200 0,455
UFRB - 1 - 1 - 0 0 1 - 1,000
UFRGS 8 15 3 17 7 16 10 33 -0,400 0,030
UFRJ 15 15 25 21 9 4 34 25 0,471 0,680
UFRN 8 4 11 4 5 0 16 4 0,375 1,000
UFRRJCIEN SOC - 6 - 8 - 1 0 9 - 0,778
UFRRJCIEN SOC DES AGR SOC 12 8 5 7 13 14 18 21 -0,444 -0,333
UFSC 5 10 2 14 6 10 8 24 -0,500 0,167
UFSCAR 6 11 5 17 2 5 7 22 0,429 0,545
UFSM 2 7 0 13 1 2 1 15 -1,000 0,733
UFU - 9 - 9 - 4 0 13 - 0,385
UNB 12 5 5 5 5 1 10 6 0,000 0,667
UNESPARAR 3 7 1 4 2 2 3 6 -0,333 0,333
UNESPMAR 8 15 0 6 8 19 8 25 -1,000 -0,520
UNICAMP-CIEN SOC 10 12 8 18 4 1 12 19 0,333 0,895
UNICAMP-SOC 6 5 11 6 2 1 13 7 0,692 0,714
UNIFESP - 7 - 5 - 3 0 8 - 0,250
UNIOESTE - 3 - 0 - 2 0 2 - -1,000
UNISINOS 4 6 1 1 2 6 3 7 -0,333 -0,714
USP 9 12 13 17 5 4 18 21 0,444 0,619
UVV-CIEN SOC - 1 - 2 - 0 0 2 - 1,000
UVV-SOC POL - 2 - 6 - 0 0 6 - 1,000
Total 263 365 188 326 206 225 394 551 -0,046 0,183

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

A homogeneidade institucional foi pequenapmnioneirotriénio, passando para um
cenario de heterogeneidade no segundo triénio. O total de coautorias aumentou 39,85%
de um triénio para o outro e 0 aumento foi maior nas coautorias externas aos programas,
visto pela elevacao dé-l Index que passou d®,046 paa 0,183, ou seja, de maneira
geral, no segundo triénios pesquisadores publicaram mais em parceriaatoresde

outras instituicbes do que dentro de suas proéprias instituicdes.
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Dos 40PPGSatuantes nos dois triénios, 25 aumentaram o grau de extedealida
em suas coautorias, enquanto somente 15 diminuiram o grau de externdldadE2
PPGS novos, que comecaram suas atividades no segundo triénio, 8 taaram
coautorias externa®odese dizer que @aumentoda externalidadenascoautoria serve
comoindicador de elevacdo da coesédo social, visto que quanto mais relagdes externas,
mais entrelacada sera a rede. Vista pela o6tica do fluxo de informacdes e conhecimento,
podemosconjecturarque a maior externalidade favoregegeracdo de novas ideias e

aumermaa sinergia no campo cientifico.

Coesaosocial
Na ARS, s consideramosapenas a existéncia ou nao de relacbes de coautoria

entre osatoresdos divesos programas, teremos um foco na analisdiviErsidade de
relacdes. Por outro lado, se saerarmoss quantidadese coautorias, teremos um foco

na analise déorca, de intensidade das relacdes. Para a analise de coesdo optamos por
utilizar a redebinarig pois a intencao foi analisar a diversidade de relacdes entre os
programas e nao sua intensidadaraFisso, 0s programas que ndo possuiam coautorias
externas foram excluidos.

Como mostramos na tabela 2,n@édia de lacos por programa, o grau de
centralidade da rede, a densidade e o coeficiente de agrupamento geral aumentaram de
um triénio para o outronostrando a evolugcdo da coeséo social do campo da sociologia.
As distancias entre os programas diminuiram, visto que o diametro da rede e a distancia
geodésica média (os graus de separacdo) ficaram menores no segundo triénio. Mesmo
com o aumento da quadéde média de lacos, ou seja, da diversidade de contatos
interinstitucionaiso coeficiente de agrupamento néo sofreu grande elevagéao. Isto sugere

guendo houve uma forte tendéncia a formacao de subgrupos.

Tabela2i Estatisticas descritivas da estrutura ds redes de coautoria cientifica

Descricao Trienios
1° 20

Quantidade de programas conectados (vértice 37 50
Lagos de coautoria cientifica (arestas) 104 194
Média de lagos por programa 2,811 3,880
Grau de centralidade total da rededreé 0,123 0,193
Densidade da rede 0,156 0,158
Diametro da rede 10 6
Distancia média geodésica 3,8 29
Coeficiente de agrupamento geral 0,155 0,167

Fonte: dados dos curriculos Plataforma Lattes processados em Ucinet
Cada n6 que se insere em uma rede faz com que a densidade diminua
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sobremaneira, a ndo ser que anggade de lacos aumente muiRonrtanto, o aumento
na quantidade de programas e desag® coautoria ndo troweeimento significativo da
densidade da redmas o0 aumento da média de lagos por progfamace um indicio de
evolucao psitiva da coesdo sociain termos de colaboracao cientifica.

O diametro de uma rede equivale ao caminho mais longo entre os caminhos mais
curtos entre dois nds. A diminuicdo d@metro e da distancia média geodésica (graus de
separacao) indica que os programas se tornaram mais préximos entre si, outro indicio de
melhoria quanto a coesao da area.

Moody (2004) afirma que se o maior bicomponente de um grafo aumentar, a
coesdao social da rede também aumentara. Bicommoéaanh subgrafo ndo separael
seja, mesmaom aexclusdo de qualquer vértiade aindase mantém conectado. O nhome
bicomponente se fere ao fato de que para descondaté preciso a exclusdo gelo
menosdois vértices. No primeiro triénio o maior bicomponente continha 24 vértices
(57,14% de PPG$ No segundo triénio o maior bicomponente passou a ter 42egirtic
(80,77% dos PPQSDestarte, o0 aumento proporcional do maior bicomponente irdica

aumento da coesdao social da area.

Subgrupos de completa mutualidade
Um clique consiste na coesdo baseada na completa mutualidade, isto é, cada ator

de um subgrupo possui relacdo com todos osadeatores do subgrupo, perfazendo uma
densidade completa. A intuicdo popular que mais se assemelha ao conceito de clique é a
de Apanelinhaod, aqgueles grupos em que todo
triénios analisados, ndo houve cliqgue que englebanais dgésPPGS

Na rede do primeiro triénio existiam apenas 6 cliques:

1: UERJCIEN SOC, UCAM, UFRJ; 4: PUGRS, UFES, UFPE;

2: UFRRJDES AGR SOC, UFMA, UFRJ; 5: UFCG, UFPRIP, UFPE;

3: UFRJ, UNICAMRSOC, USP; 6: UNICAMP-CIEN SOC,UNICAMP-SOC, USP.
No segundo triénio passaram a existir 20 cliques:

1: UFPEL, UFRGS, FUFSE; 11: UERJCIEN SOC, UFRJ, UFMG;

2: UFPEL, UFRGS, UFSM; 12: UNICAMP-CIEN SOC, UFSCAR, USP;

3: UFG, UFRGS, UNB; 13: UNICAMP-CIEN SOC, UFSCAR, UFES;

4: UFPACIEN SOC, UFRGS, FUFSE; 14: UNICAMP-CIEN SOC, UFSCAR, UFCG;

5: UFRJ, UFPR, UFRGS; 15: UNICAMP-CIEN SOC, UFRJ, UNICAMPSOC;

6: UFRGS, UFSM, UFAL; 16: UNICAMP-CIEN SOC, UFPBIP, UFCG;

7: UNIFESP, UNICAMRCIEN SOC, USP; 17: UNICAMP-CIEN SOC, UFRJ, USP;

8: UNIFESP, UNICAMRCIEN SOC, UFCG; 18: UFPACIEN SOC, UFMA, FUFSE;

9: UFJF, UFRJ, UFU; 19: UFPBJP, UFPE, UFCG;

10: UFJF, UFRRIIEN SOC, UFSM; 20: UFG, UFU, UNB.
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Mesmo ndo havendo aumento no tamanho dos cliquasjmento do numero

destesorrobora a ipotese do auento da coesao social do campo.

Centralidade e poder
Freeman (1977;1979) desenvolveu trés medidas a partir da nocdo de

centralidade. Essas medidas tentam especificar e comparar a posicdo mais ou menos
central dos vértices em um grafo. Fre@nse baseou em trés intuicbes para mensurar a
centralidadale um vérticeo grau ddacos que weértice tem com seus vizinhadegree;
sua proximidadem relacdo aos outroslgsenesse a sua posicédo de intermediacdo na
rede petweennegs
a) Centralidade de grau

Mede a atividade relacional direta de um ator, ou seja, a quantidade de lacos que
um ator possui. A intuicdo é a de que o ator mais central na rede é aguele que concentra o
maior niamero de conexfes diretas com outfodabela 3 mostraos PPGS mais
conectadas No primeiro triénio, os programas apresentaram centralidadegrau
variando de 1 a 7 lacoBlo segundo triénio os programas apresentaram centralidade de

grau variando de 1 a 13 lacos.

Tabela 31 Programas com maior centraidade de gau

1° Triénio 2° Triénio
Instituicdo Degree centrality Instituicdo Degree centrality
UFRJ 7.000 UFRGS 13.000
UFPE 6.000 UFRJ 11.000
UCAM 5.000 UFSCAR 10.000
UNB 5.000 UNICAMP-CIEN SOC  9.000
UNICAMP-SOC 5.000 FUFSE 7.000
UFMA 4.000 USP 7.000
UFPB-JP 4.000 UFPB-JP 6.000
UFRN 4.000 UFSM 6.000
UFSCAR 4.000 UFPR 5.000
UNICAMP-CIEN SOC 4.000 UFRRJCIEN SOC 5.000
USP 4.000 UFBA 5.000
UFU 5.000
UFMG 5.000
UFCG 5.000
UNB 5.000

Fonte: dados dos curriculos Plataforma Lattes processados em Ucinet

b) Centralidade de proximidade

Procura medir a capacidade de autonomia ou de independéncia dos atores. Na
verdade € medida pelo afastamentofarnes3 em vez da proximidadeclpseness
(Lemieux; Ouimet 2012). E dada pelo inverso distancia geodésica total de um vértice

a todos os outros da rede. Mede a capacidade de atingir aos outros e ndo ser atingido por



13

eles diretamente. A tabedanostra os programas com maior centralidade de proximidade
nos dois triénios.

Tabela4 1 Programas com maiorcentralidade de proximidade

1° Triénio 2° Triénio
Instituicao | nCloseness Instituicao | nCloseness
UNICAMP-SOC 39.080 UFRJ 49.495
UFRJ 38.636 UFRGS 46.667
USP 36.170 USP 44,954
UFPE 35.789 UNICAMP-CIEN SOC 43.750
UNB 34.694 UFPR 43.363
UFMA 34.000 UFSCAR 41.176
UFSCAR 33.663 FUFSE 40.164
UERJ 33.010 UNICAMP-SOC 38.889
UCAM 31.776 UNESRPARAR 38.889
UNICAMP-CIEN SOC 31.193 UFPB-JP 38.889

Fonte: dados dos curriculos Plataforma Lattes processados em Ucinet
Farness(distanciamentog a soma dadistanciaggeodésicasle um vérticegpara

todos os outros vérticesloseness(proximidade) é o inverso do distanciamento. O
nClosenes® obtido peladistanciamento dividido pelo distanciamento minimo possivel
expresso como uma percentagem.
c) Centralidadede intermediacao

Descreve a capacidade que os atores de nechetém de assegurar um papel de
coordenacdo e controle. Essa centralidade vem da posicdo intermediaria que um ator
ocupa, de forma que muitos atomFecisampassar por ele para alcancar os asitisto
confere ao ator maior controle sobre a circulacao de informacdes. Mede a frequéncia com
que um no aparece nos caminhagcurtos entre nés da re@etweennessg, portanto,
uma medida do nimero de vezes que um vértice ocasrdistanciageodséicas entre 0s
demais vértices O nbetweennesgnormalizad) é o betweennessdividido pelo
betweennesmaximo possivel expresso como uma percentagetabela5 mostra os

programas com maiescentralidadsde intermediacao.

Tabela5 - Programas com maiorcentralidade de intermediacéo

1° Triénio 2° Triénio
Instituicéo | nBetweenness Instituicéo | nBetweenness
#UFRJ 40.755 #UFRGS 28.435
#UCAM 31.551 #UFRJ 25.314
#UFPE 28.399 #UFSCAR 17.641
#UNICAMP-SOC 27.701 #USP 10.715
#UFRN 16.878 #UNICAMP-CIEN SOC 10.145
#UFPR 16.578 #UFPR 9.855
#UFSCAR 14.765 #UFBA 9.824
#UFPBJP 14.385 #FUFSE 7.987
#UNB 12.353 #UFRN 7.968
#UFC 11.750 #UFMG 6.956

Fonte: dados dos curriculos Plataforma Lattes processados em Ucir
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Podemos destacar alguns programas quarposisdes nas redes, séo eles:
1 UFRN que possui boa centralidade de grau no primeiro triénio e UERRJ
Soc., UFBA e UFMG que tém boa centralidade de grau no segundo triénio.
1 UERJ que possui boa posi¢cao de proximidag@nmeiro triénio e UNESRrar
no egundo triénio.
1 UFRN, UFPR e UFC, que possuem boa posicdo de intermediacdo no primeiro
triénio e UFBA, UFRN e UFMG no segundo triénio.
Podemos perceber que certos programas séo recorrentes nas medidas de
centralidade. De maneira geral, parece ndo haveamgadsignificativa na constituicdo
das redes quanto aos programas que detém a centralidade e, por sua vezgogmder

a colaboracéo cientifica.

Buracos estruturais ebrokers
Além da importancia dos lagos fracos, Granovdttéi73, 1983) traz o conceito

de pontes locais. Uma ponte local € a rota mais curta pela qual uma informacéo pode
vigjar de um subgrupo conectado entre si a outro subgrupo da rede total. Em redes
complexas raramente um vinculo especifico proporciona unnleandnico entre dois
pontos, mas esta funcdo de ponte pode ser servida localmente. Para Granovetter (1973)
somente um laco fraco poderia desempenhar essa funcéo nas redes sociais complexas.

Burt (1992) complementa a nogdo de lagos fracos e pontes dec&sanovetter
(1973) trazendo o conceito de buracos estruturdimkers Buracos estruturais separam
fontes de informacgBes ndo redundantes, que sado mais aditivas do que repetitivas. Ha dois
indicadores de redundancia: coesao e equivaléncia. Conteteradate ligados uns aos
outros sao susceptiveis deetmrinformacdes semelhantes e, portanto, forrernenais
informagdes redundantes. Contatos estruturalmente equivalentes tém as mesmas fontes
de informacao e, portanto, tambénmniecem informacgdes redusmates(Burt, 2001).

Broker é um ator que ocupa uma posicao estrutural na extremidade de uma ponte
entre dois setores de maior densidade dentro de uma rede social. A podigakede
confere ao ator uma vantagem em termos de obtencdo de informacOescasais ri
privilegiadas assim como de controle do fluxo de informacbes ou recursos entre 0s
setores da rede (B, 1992). Umbroker é um ator com habilidade de construir pontes
interpessoais entre 0os buracos estruturais, fazendo a ligagdo entre duas rdmteketJm

pode lucrar obtendo as informacdes privilegiadas, além de possuir a capacidade de
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propagar novas ideias e comportamentasii@Gveter2005).

O fator C €onstraint inde} mensura a auséncia de buracos estruturais numa
rede. A l6gica apresentada @urt (2001) € a de que quanto maisatisrs de egoestao
interconectados entre si, sem a mediacdoedg maior sera 0 constrangimento
(constrain) da rede enego.O fator C constitui uma medida para detectabrokersde
uma rede. @anto menor o fato€ de um ator, maior sera seu papel cdimuker na rede
(Tabelab).

Tabela 61 Principais brokers

1° Triénio 2° Triénio
Instituicio | constraint Instituic&o | constraint

UNB 0.200 UFRGS 0.118
UFRJ 0.216 UFRJ 0.124
UNICAMP-CIEN SOC 0.240 UFSCAR 0.131
UCAM 0.243 USP 0.179
UFRN 0.250 UFBA 0.200
UFSCAR 0.250 UNICAMP-CIEN SOC  0.202
UFPE 0.273 FUFSE 0.209
UNICAMP-SOC 0.277 UFPR 0.214
UFMA 0.318 UFPB-JP 0.215
UFMG-SOC 0.333 UFMG 0.230
UFC 0.333 UFRRJCIEN SOC 0.237
UFJF 0.333 UNESRPRMAR 0.250
UFPA-CIEN SOC 0.333 UEL 0.250
UFRGS 0.333 UNESRARAR 0.250

UFRN 0.250

Fonte: dados dos curriculos Plataforma Lattes processados em Ucinet

Vale ressaltar que o&rokers ndo necessariamente possuem alto grau de
centralidade, mas desempenham papel fundamental na ligacdo entre os subgrupos da
rede.Mais a frente veremos se existe alguma correlacdo entre a posib&ukelee a
produtividade dos PPGS.

Coeséo social e produtidade cientifica

Com a finalidade de medir a produtividade B8&%S criamosescors per capita
considerando as publicacéem forma de artigos, livrosapitulos de livros informados
a Capes, tanto as produzidas em coautoria quanto as individuaisioMasntes das
limitagOes para determinar a qualidade das publicagdes, estabelecemos uma equacao que
atribuiu pesos de acordo com a qualg@a Qualis) dada pela Capes aos periodicos
onde foram publicados @stigos, sendo que este tipo de publicacdeleg peso maior

4 Utilizamos a medida pelo métodshole Networlem UcinetAs medidas sdo computadas para todos 0s
nés da rede, tratando cada né por sua vez, egmo
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do que livros e capitulos:

Produtividadeper capita =(A1+ A2+ B1+ B2+ B3+ B4+ B5+ livrosgapitulos-coletaneasverbetey/
média de docentes permanentes anual

Produtividadeponderadaper capita ={[(A1x1,00 + A2x0,85 + B1x0,70 + B2x0®+ B3x0,40 + B4x0,30
+ B5x0,1) x 0,80] + [(livros textos integrai0,90 + capitulog0,15 + coletaneas),10 + verbetes e outros
x0,05) x 0,20]} /médi de docentes permanentes anual

A tabela7 mostraa produtividade da area e a evolug¢édo de um tri@mioutro.

Tabela7 1 Escores deprodutividade

Descrigéo | 1° Triénio | 2° Triénio | Evolucéo
Produtividadeper capitada area 10,311 11,292 9,51%
Produtividade ponderadaer capitada area 1,670 1,892 13,29%

Fontes: Elaborado pelo autorartir de dados dassaliacdes Trienais Capes (2010; 2013
Houveevolucéo positiva da produtividade tanto em termos de quantidade quanto
de qualidade.Pelo Grafico 1 podemosver a evolugcdo da quantidade de artigos

publicados nos dois triénios.
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Gréfico 1i Quantidade de atigos publicados por extratoQualis
Fonte: Elaborado a partir de dados da Avaliacdo Trienal Capes, 2010; 2013

A producdo total de artigos qualificados cresceu 46% de um triénio para o outro.

Houve crescimento da quantidade de artigos nos estra@satis Al, B1, B2, B4 e B5,

apenas A2 e B3 apresentaram uma queda na producdo. O estrato que apresentou maior

crescmento foi o deQualis B1, na ordem de 136,56%, seguido de Al que cresceu
102,88%, B5 que cresceu 88,10%, B4 que cresceu 36,02% e, por ultimoprB2
crescimento de 2,32%ortanto, 0 aumento da coeséo social nas redes de coautoria foi

acompanhado pelo aemto da quantidade e da qualidade da producéao cientifica.
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Ampliando a analise para o periodo 2007 a 2012

Dadas as baixas densidades das redes por triénios, mostradas anteriormente, e
com a finalidade de aprofundar as andlises sobre a estrutura relamenatiores e a
produtividade cientifica, montamos uma rede de coautoria englobando os dois triénios.
Issopermitiu observar uma rede de coautoria um pouco mais densa e com componentes
maiores assim comoa execucdo de calculos e testes que nao serianvgiessa
observacao por triénios. A rede total englobou 1208 pesquisaeigrede ser vista na

figura 5
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Figura 57 Componentes da rede deoautoria cientifica 20072012

A cor do vértice indica dPPGSde afiliagdo do ator. A espessura do laco indicguatidade de
coautoria

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

A rede de coautoria se mostrou fragmentada em 126 componentes que Sao
formados por 567 atores, ou seja, 46,94% dos pesquisap@mpessuiam coautoria. O
maior componentdoi conposto porl52 vértices que representou BB% do total de

atores atuantes nos PPGS e 26,81% dos atores que possuiam algum laco de coautoria

Andlise do maior componente da rede 2007 a 2012
Na tabela &intetizanosos dadoglo maiog componente da rede de coaut@ide

uma rede aleatodria simulada para o mesmo numero de atores.
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Tabela 87 Estatisticas descritivagdo maior componente

Descricéo Dados
Componente:

Quantidade de atores conectadgs ( 152
Lagos de coautorieientifica (arestas) 356
Média de lacos por atok)( 2,342
Grau de centralidade total da rededreé 0,038
Densidade deede 0,031
Diametro da rede 25
Distancia média geodésica (observada) 9,2
Coeficiente de agrupamento geral (observado) 0,244

Rede aleat6ria esperada:
Distanciageodésicasperada em uma rede de lacos aleatérios (In(n)/In( 5,903
Coeficiente de agrupamento esperado em uma rede de lacos aleatério 0,015

Fonte: elaborado pelo autor a partir dedibs da Plataforma Lattes processadost/eimet
O maior componente da rede representa a mais extensa teia de relacdes entre

pesquisadores do campo cientifico. No entanto, o tamanho do componente em relacdo ao
universo de pesquisadores da area, 12,58%tdbde docentes, mostra como a coesdo

por coautoria, expressdo maxima da colaboracdo cientifica, € pequena na area da
sociologia. Os valores apresentados na taBagidenciam isso. E uma rede de baixa
densidade (3,1%); possui um grau de separacaovestagnte alto (9,2 lacos), ou seja,

em média as pessoas estdo separadas por 9 passos; tem um diametro (maior entre as
menores distancias entre dois atores) também elevado (25 lagos) e um média de pouco
mais de 2 lacos de coautoria por autor.

Para compreera a estrutura da colaboracéo cientifica na area, procuramos
verificar em qual modelo de redemaior componente mais se assemelha: o de mundo
pequeno; o livreleescala ou o de coeséo estrutural

(1) Modelo de mundo pequergsmall world. Para essenodelo o teste consiste
em comparar o coeficiente de agrupamenttusfering coefficient e a distancia
geodésica média com uma rede randémica com o mesmo numero de atores e a mesma
densidade. Podge fazer o teste comparando a rede observada com umipetitica
com 0 mesmo numero de atores € com o mesmo namero meédio de lagos por &or (
sendo os lacos gerados de forma aleatdvetis e Strogatz (1998) sugeriram valeres
limite para uma rede comsuficientemente elevado: a distancia tende a)/In(k), ao
passo que o coeficiente de agrupamento tenkm.aPodemos verificar se uma rede

observada esté préxima de ser um mundo pequeno skstrecia geodésica média ndo

® Para os testes foi utilizada a rede binaria, que considera apenas a existéncia de lacos de coautoria e néo a
quantidade de lagos entre os nés.
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for muito diferente de Im)/In(k) e se coeficiente de clusterizacdo fimuito superior a
k/n. A rede observada apresentou uma distancia média maior e um coeficiente de
clusterizacdo muito maior que esperad em uma rede randomicélzzi, Amaral e
ReedTsochas(2007, p. 80) elencam uma série de estudos empiricos realizados por
outros autores sobre redes de mundo pequeno. Como por exemplo, a rede de atores em
filmes de Hollywood, de Watts (1999), em que a distancia geodésica média observada foi
de 3,65 e o coeficiente de clusterizacao igual a 0,79, enquanto para uma rede esperada
eses numeros seriam de 2,99 e 0,00027 respectivam@ntéanto,0 maior componente
da rede 2002012nao representa bem um mundo pequeno.

(2) Modelo livre de escaléscalefree network Haveriatendéncia &ixacao
preferencial a atoresstrela, que acumulam grande nimero de coautori&3 teste para
tal modelo se deuerificando se a distribuicdo do grau nodal (nimero de lacos de cada
ator) olservada para a rede se enqueadram uma lei de poténci@® ajuiste a uma

regressado de poténcia resultou em UnF B,874satisfatério Grafico 2).
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Gréfico 21 Regressédo de poténcia da distribuigdo por grau nodal do maior componente rede
20072012
Fonte: dados da rede processadostermel

Desta forma, o maia@omponente da rede de coautoria se enquadra muito bem no
modelo livre de escala.

(3) Modelo de coeséo estruturalugeére uma vasta conectividade global entre
uma grande porcdo da rede. Neste mqdel®de admite desigualdade de colaboracgéao,

permitindo a gisténcia de atoresstrela, mas estes ndo sdo essenciais para conectar toda
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a rede Este modelo foi ragdamente refutado, visto que iIBnovéssemoda rede apenas
0S quatro #res com maionumero de lgos, 0 componente se fragmentatezesseis
partes.

Portanto, ha aqui um forte indicio de que a disciplina da Sociologia no Brasil,
vista pelas redes de coautoria entre seus pesquisatiorés, asegur um modelo de
fixacdo preferencial em que um pequeno numero de atores € responsavel por conectar a
rede, oque 0s coloca em uma posicdo singularmente poderosa para influenciar a
orientacdo da prética cientifica. Sendo assim, apresenta uma estrutura muito dependente
de atoresestrela. Mesmo com o0 aumento da coesao na area, demomstraaimparacao
entre os da triénios, provavelmente a pouca maturidade do cammpotermos de
cooperacdao cientificainda torna a rede de coautorias muito dependente de certos atores.
Moody (2004) mostrou que a disciplim Sciologia nos EUAsugera uma rede de
colaboracéo estturalmente coesa de base ampassalvadas as diferencas entre a base
de dados trabalhada por Moody e a deste estudo, mostramos aqui que a disciplina da
Sociologia no Brasil sugere um modelorddes de fixacdo preferencial. Portanto, vimos
gue a coesaooncampo se mostrou muito dependente de determinados atores centrais e
que a coautda ndo é tdo comum

Entdo nos perguntamos se a colaboracéo cientifica seria uma boa estratégia para
aumentar a produtividada.tabela 9comparaa produtividade denaior componente com

a are total

Tabela971 Produtividade cientifica do maior componente eda areacomo um todo- 2007 a 2012

. Maior ‘ Maior componente /
Descricao Area total A
Componente Area total
Produtividadeper capita 16,678 18,624 -10,45%
Produtividade ponderageer capita 3,549 3,308 7,29%

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados disponiveis em: Avaliagdes Trienais Capes (2010; 2
curriculos da Plataforma Lattes

O maior agrupamento de atores da redecoautoria do periodo 20@D12
mostrou ter uma producéo de maior qualidade do que a area da sociologia como um todo.
Mesmo apresentando uma quantidgobr capital0,45% menor, sua produtividade
ponderada peloQualis foi 7,29% maior que a da area comno todo Desta formaos
atores mais integrad@®las relagdes de coatitotambém sdo mais produtivé®rtanto,

h& indicios de que a maior integracdo emmbs de relacbes de coautoria beneficia

produtividadeprincipalmente quanto a qualidade da pigEau



21

Comunidades de pralucdo do maiorcomponente da red&007 a 2012

As redes podem apresentar subgrupos de atores que apresentam maior interacao
entre si. Determinados grupos podem ter interesses de pesquisa em comum, estar
proximos gegraficamente, pasiir a mesméliacdo institucional, participar dos mesmos
grupos de pesquisa etc. Estes subgrupos for
os termos de Price (1961) e Crane (1972), poderiamosdham&t de o&écol ®gi os i
A densidade das relacogsntro destes subgrupos € maior que a densidade destes com 0s
demas subgruposA figura 6 mostra o maior componente da rede 20012 pelas 13
comunidades detectadas

A comunidade 11 apresenta uma estrutura peculiar, ndo ha fechamento estrutural
(nBohduma oO0tr2aded6 sequer nesta comunidade),
coesédo interna. No entanto, esta comunidade desempenha uma fungdo primordial na
intermediacdo da rede sua auséncia quebraria a estrutura em 4 partes. As outras
comunidades, sausentes, quebrariam o componente em apenas duas partes, ou hem o
partiiam, caso das comunidadéscalizadas nas extremidades das ramificacfes:
subgrupos 8, 1, 6, 2 e 4. As comunidades 12, 10, 9, 5 e 3 sdo as que possuem maior
fechamento estrutural inteyr(possuem duas ou mais triades). A comunidade 7 também
nao possui fechamento estrutural, mas é responsavel por ligar duas regiées do

componente.

® Cf. nota 2. Ccomponente da rede 20@D12 apresentou modularidade de 0,851.
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Figura 61 Maior componenteda rede2007%2012 por comunidades
Cores dos vértices e arestas representam as comunidades; tamanho dos vértices a centralidade de grau
Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

Cada comunidade de pragho esta detalhada no quadreegumo as instituicées

de afiliacdo dos atores e a regido geografica do Brasil onde estao localizadas.

Quadro 41 Comunidades de produ¢cdo no maior componente da rede 2600012

Comu- InstituicBes de afiliagdo dos Atores por Regioes Centro- T(()jt:l
nidades atores Sudeste| Sul | Nordeste | Norte oeste atores
1 UFPA; UFMA - - 1 5 - 6
2 UNICAMP; UNESP; UFSCAR; 9 - - - 1 10
UNB; PUC/MG; UFES
3 UNICAMP; UFSCAR; USP; 10 - - 1 - 11
UFRJ; UFPA
4 UFRJ; UFRRJ; UERJ; UNICAMP; 9 - - - - 9
USP; UFJF
5 UNESP; UFSCAR; PUC/RS; 8 1 - 2 - 11
UFAM; UFRN
6 USP; UNICAMP; UFRJ; UFSCAR| 6 - - - - 6
7 UFPR; UFPB; UFES; UNB; 3 1 3 - 2 9
UFMA; UFSCAR; UNICAMP
8 UFF; UFRGS; UFPEL 1 8 - - - 9
9 UFG; UFU; UNB 1 - - - 15 16
10 UFRGS; UFAL; UNIFESP; UFPR; 2 13 |1 - 1 17
UNISINOS; UEL; UNB; UFBA
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11 UFMA; UFRJ; UFRRJ; USP; 7 - 5 1 - 13
FUFSE; UFAM
12 UVV; UFRRJ; UFRJ 18 - - - - 18
13 PUGRS; UFPA; UFPEL; UFRGS;| - 10 | 2 4 1 17
UFSM; FUFSE; UNB
Totais 74 33 |12 13 20 152

Fonte: Dados de coautoria dos curriculos Lattes processados em Gephi
A regido sudesteesponde por 48,68% dos atores que integram o componente

principal e participa de 11 comunidades. A regidarespponde por 21,71% dos atores e
participa de 5comunidades. A regido centoeste responde por 13,16% dos atores e
participa de 5 comunidades. A regidao norte responde por 8,55% dos atores e participa de
5 comunidades. A regidao nordeste responde por 7,89% dos atores e participa de 5
comunidades. Novamé, percebemos como a regido sudeste desempenha papel
fundamental na coeséo da rede.

No quadro5 mostramos as areas tematicagbre as quais os pesquisadores das

comunidades se debrugaram em suas pesquisas durante aquele periodo.

Quadro 57 Tematicas de pesquisa das comunidades no periodo 2(I¥12

Comunidades Areas de atuacgéo

1 Sociologia rural, meio ambiente e conflitos.

2 Sociologia ambiental, sociologia rural, sociologia das migra¢des, sociologia da ciéncig
tecnologia.

3 Sociologia econdmicalo trabalho e sindicalismo.

4 Antropologia urbana, sociologia da violéncia, sexualidade, género e familia.

5 Sociologia da religido, estudos sobre género, sexualidade e violéncia, Teoria Queer,
Criminologia e Direitos Humanos.

6 Sociologia do Trabalho, desigualdades de género, geracionais eratias.

7 Sociologia do Trabalho.

8 Participagéo social, gestao publica participativa, cidadania, agricultura familiar e

desenvolvimento territorial.

E uma comunidade que n&o foroma subgrupo com homogeneidade tematica, as ligacd
entre os atores se deram principalmente por meio de participacdo em livros e capitulg
livros tipo coletaneas, com teméticas diversas, como: teoria sociolégica; trabalho e gé
educacéo; sexualidadfeminismo, violéncia.

10 Sociologia do Trabalho, economia solidaria, sociologia da violéncia e conflitos sociais

Antropologia rural e questdes socioambientais; trabalho e sindicalismo; cultura e relig

11 e
afro-brasileiras.

12 Soc_iologia_l ruralagricultura familiar e desenvolvimento sustentavel, vulnerabilidade
socioambiental.

13 Sociologia da ciéncia e desenvolvimento tecnolégico, sociologia do conhecimento,

sociologia do trabalho.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dogrriculosPlataforma Lattes
As comunidades apresentam pontos de sobreposicdo de tematicas semelhantes.

Estas semelhancas sdo dadas por meio de artigos, livros ou capitulos de livros publicados

" Detectadas por meio da analise do contetido dos curriculos da Plath&tresa verificandeseas areas
de atuacdo declaradas e as publicacbes em coadtodate o periodo 2062012 e, posteriormente,
sintetizandese as tematicas comuns
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em coautoria, sobre temas que aproximam os subgrupos. Pela verificacdo das publicacbes

conjuntas dos atores que ligam as comunidades, ou seja, dos prin@garsdo maior

componente da rede, encontramos 0s seguintes assuntos ligando as comunidades:

1 8 el2: Agricultura familiar.

1 12 e 11:Sociologia rural e questdes socioambientais.

1 11 e 3:Trabalho e sindicalismo.

1 3 e 6: Sociologia do trabalho.

1 3 e 13: Sociologia do trabalho.

1 13 e 2: Sociologia da ciéncia e tecnologia.

1 11 e 1: Sociologia rural e quest@xxioambientais.

1 11 e 9: A ligacao foi dada paolois atores corgapitulos publicados em um livro
tipo coletaned sendo um capitulo sobre metodologia do ensino de ciéncias
sociais e outro sobre trabalho na sociedade contemporanea.

1 9 e 10: Sociologia doabalho.

1 10 e 11: Sociologia do trabalho.

1 9 e 7: Sociologia do trabalho.

1 7 e 5: Aligacéo foi dada pela participacéo dieis atores narganizacdo de um
livro tipo coletanea que trata sobre processos de territorializacdo e identidades
sociais na regi&o arpanicd.

5 e 4: Género, sexualidade e violéncia.

1 7 e 11:Sociologia do trabalho.

Segundo a hip6tese de capital social defendida por Coleman (1988), uma

estrutura relacional mais enclausurada, consequentemente com maior densidade,

favoreceria o surgimentde normas e de controle social. Ndo é o caso da estrutura

relacional dos pesquisadores pertencentes ao principal componente da red@12007

que se mostrou de baixa densidade. E uma rede com baixo fechamento estrutural. No

entanto, a andlise das teméasicke pesquisa de cada comunidade deteafeikou clara

a importancia dos lacos fracos, das pontes entre 0os subgrupos, que sao responsaveis por

canalizar o fluxo de informag¢des nao redundantes de um lado a ouirdo#sacoes

8 MORAES, Amaury CésarOrg.). Sociologia- Colecdo Explorando o Ensin@rasilia: Ministério da
Educacao, 201¥. 15

° PINTO, M. C. O. B. S; MORAIS, M. J. ; LIMA, J. C(Org.). Processos de Territorializacdo e
Identidades SociaisS&oCarlos: Rima, 2012. v. 2.
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podem fluir de uma comunida a outra por meio das relacdes entre atores que se
encontram nas fronteiras, egja,a beira de buracos estruturaisi(81992).

Finalmente, as comunidades de producaealizam pesquisagm tematicas
diversasno entantoa tematica mais recorrente, ou seja, que interliga mais subgrupos foi
60Soci ol ogi a do tSocogd rbral &riculteae fgmiliardequestbes 06
socioambienta® ; ocidl&jia da ciéncia e tecnologia &énefo, sexualidade e

viol °nci ab.

Arede 2007 a 2012eduzida pelosPPGS

Durante este periodo existiram 53 PPGS, mas nossa rede considerou apenas 51
programas, visto que UNIOESTE apresentou apenas coautorias internas e UFMG
Sociologia Politica foi extinto er201Q Sendo assim, a rede foi cahgda pr 51 nés e
155 arestas. A figuramostra o grafo da rede pelas 6 comunidddesontradas.

#UFPA-DEF 9

Figura 77 Redede PPGS20072012 por comunidades

Ascoresdas arestas e dos vértices indicana@nunidads, a espessura das arestas indigaantidade
de coautorias e o tamanho dos vértices a centralidade de grau.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dadosdaPlatafoma Lattes

10 Cf. nota 2. Modularidade rede reduzida 2@Wa2 = 0,536.
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A rede elaborada ao nivel dB®GSpermite uma visualizacdo do campo como
um todo, pois agora tomamos as relag@escoautoria ndo pelos pesquisadores, mas
pelas suas instituicbes. Desta forma ndo temos uma rede fragmentadaversos
componentes, masma rede UnicaAs regides demograficas das seis comunidades, ou

agrupamentos de PBGpodem ser vistas no quado

Quadro 61 Comunidadesda rede de coautoria 20072012por PPGS e regibes demograficas

Comu- N. de PPGS por regides Total
X PPGS Su Nor- Centro de
nidades deste Sul deste Norte -oeste | PPGS

UFCG; PUGRS; UFU; UFRN; PUESP;

1 UEL; UFPB-JP; UFG; UNB; UFPE 2 2 4 ) 2 10
PUGRIO; PUGMG; UFSC; UERJ

2 SOC; UENF; UFBA; UFRB; UCAM; 5 2 2 - - 9
UEM
FUFPI; USP; UNICAMPSOC; UNESP

3 MAR; UFSCAR; UFAM; UFRJ; UFES; 10 _ 1 1 ) 12

UNESPRARAR; UERJCIEN SOC,;
UNIFESP; UNICAMRCIEN SOC
UFPA-DEF SOC MED CONF; UFMA,;
UFPA-CIEN SOC; FUFSE
UECEPOL PUB SOC; UECEPLAN

5 POL PUB; UFMGSOC; UFC; UFJF 2 ) 3 ) ) 5
UVV-SOC POL; UNISINOS; UFAL;
6 UVV-CIEN SOC; UFRRIIEN SOC 5 5 ) ) ) 1

DES AGR SOC; UFPR; UFF; UFRRJ
CIEN SOC; UFSM; UFPEL; UFRGS
Fonte: Dados de coautoria dos curriculos Lattes processados em Gephi

As comuidades de producawistas ao nivel das instituicdes e pelas regides do
pais, nos mostram como os programas das regides sul e sudeste se agrupam fortemente
(comunidades 3 e & atraem as relacfes das demais regi®ssprogramas da regido
nordeste se agrupam bastante coogmamas das regides sudeste e sul (comunidades 1,

2, 3 e 5). Os programas da regiao norte se agrupam com 0 nordessedeste
(comunidades 3 e 4). Por fim, os dois programas do cemsi® se agrupam mais
intensamente com programas do nordeste, sudeste

Atabela D traz as métricas bésicas sobre a rede unificada dos dois triénios, vistas
pelo nivel das relagBes interinstitucionais e considerando a liedeéa Podemos

perceber que, de forma geral, € uma rede de baixa densidade e ddustexaacao
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Tabela 1071 Estatisticas descritivas da redeeduzida 20072012

Descricao Dados
Quantidade de atores conectados (vértices) 51
Lacos de coautoria cientifica (arestas) 155
Média de lagcos pdPPGS 3,039
Grau de centralidade total da rddegreé 0,186
Densidade da rede 0,122
Didmetro da rede 5
Distancia média geodésica 2,4
Coeficiente de agrupamento geral 0,059

Fonte: Dados de coautoria dos curriculosRiataforma Lattes processados doinet
De 2550 lagos possiveis temos apettsts lacos de coautoria ligando os PPGS, o

que resultou a baixa densidade da rede. Nos extremos, temos PPGS que se conectaram
somente a um programa (FUFPI, UNISINOS, US®C POL, UFPADEF SOC MED

CONF) e programas que se conectaram a outrod NBECAMP-CIEN SOC UFRJ, mas

em meédia, os PPGS se conectaram a 3 outros programas. O grau de centralidade total da
rede (0,186) mostra que na rede, mesmo com alguns programas mais centrais, os lacos de
coautoria ndo estdo totalmente nas maos de somente um ou poog@snps. O
didmetro da rede, que traduz a maior entre as menores distancias entre dois nds, foi de 5
lacos e, em média, os PPGS estdo separados por 2,4 passos. Uma rede mais densa
resultaria em didametrograus de separacéwenores.

O grau de clusterizacdo da rede ndo se mostrou elevado (0,059), isso quer dizer
que os PPGS nao se encontram fortemente divididos em subgrupos de alta coeséao
interna. Ao observar a figurapércebese que as comunidades detectadas pelo algoritmo
de moduladade, mesmo possuindo maior densidade de rela¢ges internas, ndo séo tao
separadas dos demais. Sendo assim, a rede ndo apresenta uma topologia com buracos

estrutwais evidentes. Tal fato podw®licar a baixa especializagdo do campo.

Posicdes estruirais e produtividade

Por um lado, o resultado dos programas em termos de produtividade pode advir
do capital humancencerrado dentro deles prépriosagnpor outro lado, podemos
considerar que as posi¢des dos programas em termos de colaboracgéo cientifias extern
também pode influenciar a produtividade. Temos assim duas perspectivas, uma que olha
para dentro de cada no, ou seja, considera apenas o capital intelectual dos docentes e
pesquisadores componentes da cada programa egrgohsacdo como fator gerada d
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produtividade, e outra que olha para a posicdo que 0s programas ocupam na rede de
colaboracéao cientifica, paos lacos que unem os atores.

A capacidade individual para a tomada de decisbes no campo de interagdes
suscita o capital humano, enquanto gsea®s coletivos e estruturais que restringem ou
facilitam as acfes individuais resultam no capital so@alufdieu, 1980; Coleman
1988). Nesta pesquisa nos concentramos nos aspectos estruturais que poderiam interferir
na produtividade, ou seja, optanpma segunda perspectiva da analise dos PPGS na
rede de coautorid&rocuramos entéo verificar como a |gési dos PPGS na retepacta
na produtividade sob trés aspectos: a) posicdo de centralidade; b) posicdo de
intermediacao entre subgruptsakers; c) grau de externalidade das relacoes.

a) Sobre o primeiro aspecto, buscamos responder a seguinte geestin: 0s
PPGS centrais mais produtivos que os denf#&sa isso, verificamos s medidas de
centralidade estdo associadas linearmente a prathdiridos PPGSAs analiss de
regressao linear simplemntre as principais medidas de centralidade e os escores de
produtividadedos PPGSsegundo suas producées qualificaliasio apresentadasa
tabela 11

Tabela1li Regresséo linear e correlagdes entrentralidade eprodutividade cientifica
Produtividade

Centralidade R2 Coeficiente | Coeficiente
|l ineal angul a
De grau (egred 0,3093 0,1357 0,0379
De intermediac@dbetwennegs 0,2748 0,2649 0,0360
De proximidade ¢loseness 0,2763 -0,6112 0,0228

Fonte: dados da rede processados&tata
Oscoeficientes de determinacéo’(Rncontrados mostram que a centralidade de

grau explica 30,93% da variabilidade da produtividade, enquanto a intermediacdo e a
proximidade explicam 27,48% e 27,63%, respectivamente. Os coeficientes lindares
mostram que se a centralidade de grau fagsal ia zero, isto é, 0 PPGS néo tivesse
nenhum laco de coautoria, a sua produtividade seria igual a 0,1357. Se a centralidade de
intermediacao fosse igual a zero (0 PPGS nédo esta entre nenhum par de programas) a sua
produtividade seria igual a 0,2649. Seeatralidade de proximidade fosse igual a zero

(isso so ocorreria se 0 PPGS estivesse desconectado dauredg, ndo tivesse nenhum

laco de coautoria externa) sua produtividade seri® @412, uma questdo matematica,

pois nao existiria produtividadeegativa, mas no minimo zero.

11 Escores da producdo de artigos, livros e capitulos ponderados Queddis conforme equacdo de
Produtividade ponderada per capita.
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Peloscoef i ci ent e,sacala gudda aumentadg ba centralidade de
grau, a produtividade do programa deveria aumentar em 0,0379. Para as centralidades de
intermediacdo e de proximidade, aumentaria 0,0360 e Or@2p8ctivamente. Portanto,
podemos afirmar que a produtividade € mais sensivel a variagdo da centralidade de grau.

Podemos afirmar que os PPGS com maior diversidade de lagos de coautoria
interinstitucionas se mostraram mais produtivos. No entasédese que na area da
sociologia e ciéncias sociamuitas publicacfes qualificadas sado produzidas por um so
autor. Portanto, a centralidade nas redes de coautoria, mesmo tendo boa correlacdo com a
produtividade, ndo pode isoladamente explicar esta.

Desta forna, podemos afirmar que as medidas de centralidade na rede apresentam
correlagdo moderada e positiva com a produtividade dos programas.

b) A teoria de capital social de Ronald Burt postula que os atores que atuam como
Brokers ou seja, aqueles que estaoigiosados a beira dos buracos estruturais das redes
sociais se beneficiam pelo fluxo ndo redundante de informa&cfeExem conexdes com
subgrupos diversos dentro da estrutura da rede, podendogtassirantagem em termos
de produtividadeEntao perguntaosseos PPGS com maior autonomia estrutural seriam
mais produtivos que os dema®e isso ocorreps PPGS a beira de buracos estruturais
deveriam semais produtivos que os constrangidos pela rede.

O algoritmo deconstraintindica quanto um ator € corehgido pela estrutura da
rede, guanto menos o6constrangi dobé, mai s pr -
Procedemos entdo a uma correlacdo entre as var@wessrainte produtividade. O
modelo que se mostrou mais adequado para verificar eseédacdo foi 0 da regressao
pela lei dgoténciaO Grafico 3 exibe a correlagéo pela lei de poténcia
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Fonte: dados da rede processadostermel

Este modelo resultou em urneficientede determinacdo moderado?®(®0,309).

A analise de correlagdo entreonstraint e produtividade permitiu corroborar este

pressupostasomente em parte, pois @rrelacdo entreonstrainte produtividade se

mostrou moderada (R55566.

A rede de coautoria vista pelo nivel das relacdes entre os PPGS é muito pouco

clusterizada o coeficiente de agrupamento t® 0,059, bastante baix®ortanto, como

ndo existem subgrupos bem definitfas

Obur acuaosaiesdt rhasposigdesi dent e

de brokersparecem impactar tanto na produtividade quanto as posi¢cdes de centralidade,

visto que os coeficientes dereelacdo resultaram moderados.

c) Finalmente,sob o terceiro aspecto, podemos nos perguntar se 0s EGS

mais coautorig interinstituciong seriam mais produtivos ques PPGS com mais

coautoria enddgens. A andlise de regresséao linear entre externalidade das relagdes de

coautoria E-lI indeX) e produtividade ndo resultou em nenhuma correlacao satisfatoria.

Os indices de correlacéo e de deieacédo foram extremamente baixos (R = 0,0683 e R2

= 0,0047).

Portanto, podemos afirmar que os PPGS que tecem maior quantidade de

coautorias exteas ndo serao necessariamente mais produtivos

Por outro lado, a correlacdo entre centralidade de grau eitpiddde foi

2.0 algoritmo de modularidade detectou as comunidades de PPGS mais coesos entre si. No entanto, pelo
baixo coeficiente de clusterizacdo percebeque estes subgrupos ndo se encontram notoriamente

separados por buracostiturais.
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positiva e relativamente moderada, mostrando que 0s programas que tem maior
diversidade de lacos interinstitucionais sdo mais produtivos. Ou seja, ter maior
guantidade de coautorias externas do que interpasece impactar menos na
produtividade do que possuir maior diversidade de relagbes extétass. quantidade

de producdo em coautorias internas pode indicar alto grau de coesdo entre o corpo
docente de um programa, por outro lado, a maior diversidade de relacdes externas pode
indicar queo programa possui pesquisadores mais qualificados e que seriam mais

Oprocuradosdé6 para formar parcerias de pesqu

Consideracoes finais

A area da Sociologia e Ciéncias Sociais ainda € um campo cientifico muito
fragmentado. A colaboracéo cientifica, que pode ser traduzida estritamente por meio da
coautoria, ndo é comum entre 0s pesquisadores da\aneéor parte dos integrantes ndo
teceunenhum lacae outra parte consideravel apresentou poucos lacos de coautoria. Por
este motivo optouse por trhalhar com as redes reduzidas #£PGS dafiliacdo dos
atoresem lugar das @es pessoais, que se apresamtafragmentadas em diversos
componergs menorescomo diades e triades isoladas, ndo perdd uma andlise
completa por meio das técnicas da ARS

Portantg o caso particularebtn areaefuta a generalizacdo comum na literatura
de que as comunidades cientificas formam redes altamente interconectadas e
clusterizadas.Nao obstanteressaltamos as limitagddsste estudo: (1) o corte temporal
pequenad dois triénios; (2) o fato de que coautorias sdo menos frequentes nas ciéncias
sociais; (3) o corte dado na coleta de da@losomente artigoslivros e capitulos.
Destarte, dis limitacbes sdo inerentes a metodologia utiizadas idiossincrasias do
objeto de estudo.

A comparacdo entre os dois triénios pemiterificar a evolucéo a area em
termos de aumento de coeséo social e ganho de produtividade. Ja a analise da rede de
coautoria do periodo completo (2007 a 2012) permitiu testar algumas hipoteses acerca
das posi¢cOes estruturais dos PPGS na rede de coautoria e produtividadem®e f
sintética, os achados obtidos na comparacao entre as redes de coautoria dos dois triénios
foram:

a) Aumento do percentual de pesquisadores com publicacbes em coale®@&99%
para 34,43%
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b) Os programas passaram a ter mais relacdes interinstitucioisé@s pela elevacao
do E-l index.

c) Os programasentrais na rede de coautoria tambf@mam mais produtivos, PPGS
das regides sul e sudeste conceatnaa producao.

d) O maior subgrupo coeso da rede de coautoria (componente principagrneos
qualitativos € mais produtivo que a area como um todo.

O aumento d coesao social impactale forma positivaa produtividade gerala
area Osprogramas com maior diversidade lacos interinstituciona{® ndo quantidade)
de coautoria se mostraram mais produtivisso sugere que uma maior imbricacdo dos
PPGS na aregor meio do aumento da diversidade de relagdesinstitucionaisde
pesquisapodetrazer ganhos de produtividade.

A area de sociologia e ciéncias sociais experimentou um grandeoa@igngo
destes dois triéniodvlesmocom aentrada de onze novos programaise podemnao
possir linhas de pesquisa plenamente consolidadas e pesquisadores de alta senioridade,
a produtividade geral da arparece ter se beneficiado com o aumento da coesao social
de seus integrantes, vista pela maior intensidade e diversdtsl relacdes entre os
atores.

Finalmente apdsgraduacdo em sociologia e ciéncias sociais podera obter ganhos
de produtividade cientifica a medida que as relacdes entre seus atores s toraigre
frequentes e mais especializadas. Os resultados aqui apresentados abrem oportunidade
para uma analise longitudinal mais ampla, principalmente contlaséo dos dados

referentes aos periodos vindouros.
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