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Resumo

Nesta dissertagao, exploramos aspectos da area de “ciéncia da ciéncia” via técnicas e mé-
todos de Sistemas Complexos. Especificamente, analisamos a relacao entre produtividade
e impacto cientifico utilizando informacgoes extraidas dos curriculos vitae de pesquisadores
cadastrados na Plataforma Lattes. O impacto cientifico foi quantificado por meio de indica-
dores das revistas indexadas na Web of Science (fator de impacto) e na SCOPUS (indicador
SJR), que s@o bancos de dados de larga escala contendo milhdes de artigos cientificos. Por
meio de medidas de padronizacao, construimos um plano impacto-produtividade que agrega
pesquisadores de diferentes areas. Esse plano permite identificar os pesquisadores outliers
nas categorias produtividade e/ou impacto cientifico. De modo geral, verificamos que pes-
quisadores que em algum momento da carreira sao outliers em um quesito tendem a nao
obter o mesmo desempenho no outro quesito. Investigamos a dinamica de carreira de pes-
quisadores de diferentes disciplinas no plano impacto-produtividade. Constatamos que, para
algumas areas, hé certa tendéncia em aumentar a produtividade em detrimento do impacto
no decorrer da carreira. Por meio de modelos lineares mistos, avaliamos a hipétese de que
a produtividade influencia o impacto cientifico. Para a maioria das disciplinas, verificamos
que a produtividade afeta positivamente o impacto das publicacoes de pesquisadores nao-
outliers; entretanto, esse efeito varia de area para area. Por fim, constatamos que a flutuacao
das medidas de impacto como funcao da produtividade pode ser descrita por uma aproxima-
¢ao exponencial a um valor constante, para a qual a taxa de variagao e o limite assintoético

dependem da disciplina.

Palavras-chave: Sistemas Complexos. Ciéncia da Ciéncia. Analise de Dados. Fisica

Estatistica.



Abstract

In this dissertation, we explore different aspects of the discipline of “science of science” via
techniques and methods of Complex Systems. Specifically, we analyze the relation between
productivity and scientific impact by using data extracted from researchers’ curriculum vitae
entries on the Lattes Platform. The scientific impact was quantified by using indicators from
Web of Science (impact factor) and SCOPUS (SCImago Journal Rank or SJR indicator),
which are large scale databases that index millions of scientific papers. By using standard
score measures, we propose an impact-productivity plane that aggregates researchers from
different areas. Furthermore, the impact-productivity plane allowed us to identify outliers in
productivity and/or scientific impact. We verify that researchers, who at some point of their
careers are outliers in one category, tend to underperform in the other one. We investigate
the career dynamics of researchers from different disciplines in the impact-productivity plane.
We find there is a tendency of increasing productivity and diminishing impact in the course
of the researchers’ careers for some disciplines. By using linear mixed models, we analyze
the influence of productivity on scientific impact. We verify that productivity positively
affects the impact of publication in most disciplines for non-outlier researchers; however, the
intensity of this effect is different among scientific areas. Finally, we find that the fluctuations
of the impact measures as a function of productivity are well described by an exponential
approach to a constant, for which both the approaching rate and the plateau value are

dependent on the area.

Keywords: Complex Systems. Science of Science. Data Science. Statistical Physics.
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Introducdo

De modo geral, o presente trabalho se enquadra na chamada Fisica de Sistemas Comple-
xo0s. Por ser uma area relativamente recente e principalmente por seu aspecto intrinsecamente
multidisciplinar, é muito dificil definir o espectro de problemas que podem ser abordados
pela Fisica de Sistemas Complexos. Consequentemente, também é dificil estabelecer preci-
samente o que constitui um Sistema Complexo. Na tentativa de contornar essa dificuldade,
vamos considerar dois exemplos de sistemas que podem ser considerados complexos: o sis-
tema imunologico humano e um formigueiro.

O sistema imunologico é responsavel pela defesa do corpo humano contra agentes externos
e doencgas. Na ocorréncia de uma infeccao bacteriana, por exemplo, as células brancas linfo-
citos tipo B tém como papel identificar bactérias na corrente sanguinea. Nesse contexto, as
bactérias sao corpos estranhos ao organismo e, por isso, também sao chamadas de antigenos.
Em seguida, ocorre a liberacao de anticorpos, proteinas que se unem as bactérias, formando
complexos antigeno-anticorpo. Esse processo é altamente especifico, ja que os anticorpos sao
liberados apenas na presenca de determinados estimulos. Eles funcionam como um tipo de
“marcador” que auxilia na identificacdo de tudo que nao é pertencente ao corpo. A partir
dai, os macrofagos, outro tipo de célula branca, ingerem os complexos antigeno-anticorpo e
realizam um processo equivalente a digestao que, nessa escala e situacao, é conhecido como
fagocitose [1].

Um formigueiro, por sua vez, é caracterizado nao s6 por sua estrutura fisica, mas tam-
bém por sua organizagao social. Em uma colénia de formigas bem desenvolvida, a rainha
e os machos férteis tém a responsabilidade de acasalar, a fim de aumentar a populacao da
colonia que, em alguns casos, chega ao ntimero de milhares de individuos. Para o restante
das formigas, ha varias fungoes a serem exercidas: expansao de tiuneis subterraneos; criagao
e manutencao de uma linha de defesa contra espécies invasoras; busca por comida; cons-

trugao da camara para futuras ninhadas — otimizando o uso da radiacao solar para que a



temperatura seja ideal para o crescimento das larvas e pupas — etc. Os componentes de
um formigueiro desenvolvido possuem a caracteristica de alta especializacao. Na realidade,
esse é um aspecto particular de coldnias mais antigas que, passado o periodo de formacao,
conseguem diversificar as fungoes de seus membros para facilitar a expansao da colonia [2].

Esses dois sistemas, apesar de bastante distintos, compartilham similaridades se ana-
lisados como sistemas complexos. Em ambos os casos, os agentes individuais — glébulos
brancos e formigas — atuam sem nenhuma lideranga. Porém, o comportamento coletivo re-
sultante é mais complexo do que as acoes individuais desses agentes. Em outras palavras, o
comportamento global é uma sequéncia de estimulos quimicos que partem de contribuigoes
individuais, formando uma espécie de rede de agoes, que acaba por gerar uma resposta com-
plexa. No caso dos globulos brancos, cada célula realiza sua propria fun¢ao. Porém, atuando
em conjunto e sem nenhum comando central, o sistema consegue combater os invasores num
ambito geral. O mesmo acontece no formigueiro, pois, apesar de a rainha estar presente, ela
nao realiza nenhuma acao que expressa comando — as formigas simplesmente “sabem” quais
sao suas tarefas. Fato é que um cientista, conhecendo apenas das caracteristicas individuais
dos agentes, teria grande dificuldade em prever o comportamento coletivo complexo desses
sistemas. Isso é o que chamamos de comportamento emergente.

Essa ¢ apenas uma das caracteristicas dessa classe de sistemas denominados complexros em
que os dois exemplos anteriores se encaixam. Como ja mencionado anteriormente, apesar
de nao haver consenso em sua definicao, isto é, propriedades absolutamente necessarias
ou suficientes, existem algumas propriedades presentes na maioria dos sistemas complexos
3, 4, 5]:

e Grande ntimero de agentes interagentes;

e Comportamento emergente;

e Auséncia de comando central;

e Dinamica nao-linear e/ou fora do equilibrio;
e Comportamento auto-organizado;

e Comportamento persistente no tempo;

e Paralelismo nas acoes;

e Adaptacao, aprendizado e evolucao.

Em geral, o estudo de sistemas complexos engloba uma gama de questoes cujas respostas
sao essenciais para o entendimento de seu funcionamento. Com fins ilustrativos, retornemos

aos dois exemplos anteriores. No caso do sistema imunologico, por que os linfécitos nao



identificam células saudaveis como ameagcas? Por que doencas autoimunes ocorrem? Como
o sistema “aprende” quais sao os agentes nocivos? No caso das colonias de formigas, quais
acoes individuais desencadeiam o aparecimento de uma estrutura social complexa? Como a
colonia se adapta a diferentes condicoes climéticas? Quais fatores externos e internos sao
importantes para a descricao do sistema e o estudo de sua evolucao temporal? A criagao de
modelos que, a partir das caracteristicas do sistema e suas interrelagoes, conseguem descrever
o mecanismo pelo qual ele funciona é uma maneira de responder essas perguntas.

Como exemplos do grande ntimero de sistemas complexos inseridos nas mais diversas
areas do conhecimento, podemos citar alguns trabalhos: o estudo de propriedades de cristais
liquidos por meio do uso de técnicas de machine learning 6], o estudo do comportamento
coletivo em sistemas biologicos |7, 8|, a aplicacao de leis de escala no estudo do crime |9, 10],
o uso de conceitos de entropia e complexidade estatistica no estudo de obras de arte [11], a
analise de sistemas economicos |12, 13|, a analise linguistica empregando métodos estatisticos
[14, 15], dentre muitos outros.

Neste trabalho, estudamos um campo de pesquisa inserido na area de sistemas sociais
complexos, a science of science, ou, abreviadamente, scisci. A “ciéncia da ciéncia”’, como o
nome sugere, estuda as relagoes entre pesquisadores, institui¢oes e ideias na ciéncia [16]. As
ultimas geralmente sao representadas por artigos cientificos ou por patentes. Esses agentes
interagem formando o grande sistema complexo conhecido como ciéncia, que possui varias
das caracteristicas descritas anteriormente: grande ntmero de elementos constituintes; ca-
pacidade de se auto-organizar mesmo sem uma entidade de controle central; capacidade de
adaptagao e evolugao paralelamente as mudancas no ambito social-econémico; dentre outras.
Esse campo tem sido cada vez mais estudado, principalmente devido ao ntimero crescente de
dados disponiveis e pela tendéncia cada vez mais interdisciplinar da ciéncia [17]. Como fon-
tes relevantes de dados, podemos citar as bases de dados Web of Science (WoS), SCOPUS,
PubMed e o Microsoft Academic Graph (MAG), que possuem milhares de artigos indexados
e, além disso, informacoes e indicadores a nivel de revista cientifica.

Aqui, utilizamos a base de dados da Plataforma Lattes em conjunto com a Web of Science
e a SCOPUS. Entre os diversos resultados encontrados na literatura de science of science,
destacamos o crescimento exponencial da produgao cientifica anual dos artigos indexados na
base de dados Web of Science [18]. Conforme mostra a Figura 1, os dados da Plataforma
Lattes também exibem essa impressionante caracteristica. Esse crescimento da producgao
anual apresenta um tempo caracteristico que faz dobrar seu volume a cada 8.3 anos. O
crescimento reflete o desenvolvimento econémico e tecnologico, fenémeno que aconteceu de
forma global, facilitando e impulsionando a producao cientifica de modo geral. A fim de
entender como esta dissertagao estd inserida no campo science of science, faremos uma
breve revisao de alguns dos principais resultados da &rea.

Apesar de a producao cientifica ter crescido exponencialmente no curso do desenvolvi-
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Figura 1: Niimero de artigos contidos na Plataforma Lattes em funcao do tempo.
Notamos que existe um crescimento aproximadamente exponencial do ntimero de artigos
reportados no decorrer do tempo, como mostra a curva continua ajustada aos dados. O
tempo caracteristico para dobrar o volume de producao cientifica é de aproximadamente
8.3 anos. Somando toda a produgao cientifica reportada na Plataforma Lattes, de 1950
a 2015, h& um total de N =4 169 767 artigos.

mento da ciéncia, a producao de ideias nao tem acompanhado esse ritmo, apresentando um
crescimento linear [19]. No trabalho da referéncia [19], o conceito de “ideia” foi definido como
a diversidade léxica em titulos de artigos cientificos. Voltando a analisar a produtividade,
a crescente no ritmo de publicagoes faz com que, individualmente, pesquisadores publiquem
cada vez mais. Um dos motivos desse comportamento ¢ a mudanca no padrao de colabora-
¢ao: pesquisadores vém colaborando cada vez mais [20, 21|. A partir da rede de citagoes,
na qual os nos representam pesquisadores e as ligagoes direcionadas sao as citagoes, estudos
mostram que ha formacao de comunidades de artigos que se citam com maior frequéncia
[22, 23|. Contribuindo com a manutengao dessa estrutura de comunidades, uma andlise na
area de Biomedicina revela que pesquisadores tendem a escolher topicos de pesquisa associa-
dos ou na mesma linha de sua area atual, isto é, se aventuram pouco em assuntos totalmente
novos [24|. Além disso, campos mais antigos e consolidados da ciéncia possuem o comporta-
mento coletivo de privilegiar o estudo de assuntos bem estabelecidos, em oposicao a campos
mais novos, que tendem a ser mais disruptivos e inovadores [25]. O padrao de disrupg¢ao nao
estd presente apenas entre as areas, mas também quando comparamos equipes de pesquisa
de tamanhos diferentes. Equipes menores tendem a ser mais disruptivas, buscando refe-
réncias mais antigas, utilizando da interdisciplinaridade e criando conexdes entre ideias que
nao existiam anteriormente; por outro lado, equipes maiores tendem a desenvolver ideias ja
existentes [26]. Ambos os tipos de equipes s@o importantes para a ciéncia, pois promovem
o desenvolvimento cientifico de maneiras diferentes e criam um sistema sustentavel e dina-

mico. O problema é que ha um viés no financiamento desses diferentes “tipos de ciéncia’.
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Atualmente, linhas de pesquisa mais consolidadas e menos diruptivas sao privilegiadas pelas
agéncias de fomento, pois envolvem menos risco de falha [27, 28, 29|. Nesse sentido, o papel
das agéncias seria de incentivar os diferentes tipos de ciéncia para possibilitar um desenvol-
vimento mais diversificado. Resultados mostram que a tolerancia por agéncias de fomento a
falhas iniciais possibilita descobertas mais inovadoras [30]. Por outro lado, contratos tempo-
rarios provocam instabilidade na produtividade, causando o término repentino de carreiras
cientificas, o que nao estéa associado necessariamente a falta de competéncia ou perseveranca
do pesquisador [31]. Além disso, uma pesquisa recente com modelos epidémicos mostra que
existe um viés sistematico na propagacao de ideias, pois pesquisadores de universidades de
maior prestigio, se comparados aos pesquisadores de universidades de menor prestigio, tém
maior chance de disseminar ideias de mesma qualidade, gerando uma vantagem estrutural
[32].

A science of science também reproduz padroes presentes em outros sistemas sociais. Ha
desigualdade de género, ja que mulheres colaboram menos, publicam menos, recebem menos
incentivo das agéncias de fomento e, além disso, quando disputam uma vaga de emprego com
homens igualmente qualificados, tendem a nao serem escolhidas [33, 34, 35, 36, 37, 38, 39]. O
contraste nao é apenas na questao do género, mas também existe uma assimetria na distribui-
¢ao de citagbes. A maioria dos artigos nao sao citados e uma pequena parcela detém a maior
parte das citagoes, sendo esse comportamento presente em todas as areas [40]. Além disso,
artigos e autores com mais citacoes tendem a receber ainda mais citacoes, numa dinamica
denominada de “os ricos ficam mais ricos” (o efeito Matthew) e marcada por uma distribui-
¢ao cuja cauda segue uma lei de poténcia [41, 42, 43]. Dessa maneira, o impacto medido
em nimero de citagoes para autores mais prestigiados é naturalmente maior, principalmente
nos primeiros anos apos a publicagdo de um determinado artigo [44]|. Portanto, uma medida
de impacto nao enviesado deveria envolver anos subsequentes a publicacao. De modo geral,
o impacto é maior logo apds a publicacao do artigo e a atengao tende a diminuir no decor-
rer do tempo por causa da obsolescéncia do conhecimento [45, 46, 47]. Porém, em alguns
casos, o impacto nao é imediato, ou seja, ha artigos que comecam a receber citagoes depois
de alguns anos. Esses artigos sdo usualmente chamados de “belas adormecidas” [48, 49].
Uma investigagao também mostra que o trabalho de maior impacto de um pesquisador pode
acontecer com igual probabilidade em qualquer periodo de sua carreira, contanto que ele
continue a produzir. De acordo com uma modelagem estocastica, o impacto de um trabalho
é uma mistura de “sorte” entre estar estudando um problema com potencial e destreza do
pesquisador [50, 51].

Num viés individual, os resultados da literatura de science of science ajudam pesquisa-
dores a buscar estratégias para sua carreira. Enquanto isso, globalmente, ajudam a ciéncia
a seguir caminhos mais eficientes por meio dos investimentos e das decisoes tomadas por

agéncias de fomento e empresas do setor privado. Nosso trabalho busca contribuir de uma
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Figura 2: Distribuigcao de probabilidade da produtividade anual para pesquisado-
res de duas areas em 1997 e 2015. Distribuicao de probabilidade da produtividade,
definida como ntimero de artigos produzidos por ano, de pesquisadores da (a) Matema-
tica e (b) Fisica. Ha uma diferenca intrinseca na produtividade anual das duas areas,
sendo a Fisica uma area que produz em maior quantidade que a Matematica. Com o
decorrer do tempo, também houve uma evolugao no nimero de publica¢oes por ano, ja
que as curvas se deslocaram para direita e passaram a apresentar caudas mais longas.

maneira diferente, estudando a dindmica de produtividade e de impacto cientifico com base
em indicadores de impacto dos jornais.

Para ilustrar um pouco melhor alguns aspectos deste trabalho, a Figura 2 mostra a distri-
buicao de probabilidade da producao anual de pesquisadores bolsa produtividade CNPq das
areas de Matematica e Fisica nos anos 1997 e 2015. Analisando esses resultados, observamos
que o volume de producgao anual é diferente entre as duas areas. Portanto, ao comparar as
primeiras posi¢oes numa hipotética classificagao de produtividade de cada area para o ano
2015, um pesquisador que produz treze artigos por ano na Matemética estaria numa posi¢ao
equivalente a um pesquisador da Fisica cuja producao é de cinquenta artigos por ano, devido
a diferente dindmica das duas areas. Também hé diferencas entre os anos analisados. A dis-
tribuicao de 2015 em ambas as areas é muito mais assimétrica e com cauda mais longa para a
direita quando comparada com 1997, o que indica que houve um aumento na produtividade
anual de modo geral. Ao realizar a mesma anélise com o fator de impacto, observamos um
comportamento similar de diferenciacao por disciplina e de inflacao temporal. Apesar da
diferenca intrinseca entre a produtividade e impacto de areas e de periodos diferentes, sera
que existe um padrao escondido entre essas duas varidveis? Essa é uma das perguntas que
nosso trabalho buscou responder.

Outro resultado de nosso trabalho esté relacionado a dindmica da produtividade e “es-
colha” do jornal no decorrer da carreira, que, aqui, também interpretamos como “potencial
impacto” das publicagoes. Conforme iremos descrever no decorrer desse texto, normalizamos

todas as medidas de produtividade e impacto dos jornais para que possamos comparar di-
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ferentes areas em diferentes anos. Com fim de motivar e ilustrar essa dissertacao, observe a
analise qualitativa da Figura 3. Os simbolos 7 e p correspondem, respectivamente, & produ-
tividade e ao impacto dos jornais que os pesquisadores publicaram em determinado ano. O
simbolo + indica um ano acima da média em tal quesito. Enquanto isso, o simbolo — aponta
um ano abaixo da média em determinado quesito. Por fim, o simbolo ++ indica que o pes-
quisador estd muito acima da média naquele quesito, sendo considerado um ano outlier. A
Figura 3 mostra parte da carreira de dois pesquisadores de influéncia e grande produtividade
da Universidade Estadual de Maringé. O professor Edvani Curti Muniz do Departamento de
Quimica, no periodo em que temos dados disponiveis, esti presente em dois principais tipos
de regioes de impacto-produtividade como se pode observar na Figura 3a. Num primeiro
momento, apresenta o comportamento de publicar em revistas de alto impacto, alternando
entre anos com alta e baixa produtividade. No periodo subsequente de 2005 em diante, ele
comecgou a produzir em grande quantidade, se tornando um outlier em produtividade. Muito
provavelmente, esse comportamento é devido ao aumento do niimero de colaboracoes que
tende a crescer durante a carreira. Por outro lado, a Figura 3b mostra uma parte da carreira
da professora Tania Ueda Nakamura do Departamento de Ciéncias Basicas da Saiade. Os
padroes presentes em sua carreira sao bem diferentes se comparados aos do professor Edvani,
j& que, no comego da janela de anos, ela publicou majoritariamente em revistas com baixo
impacto e, de 2010 em diante, houve uma migracao para revistas de maior impacto. Além
disso, ela nunca esté presente em regioes outliers. De modo mais geral, estudamos qual a
dindmica de carreira nessas faixas de impacto-produtividade analisando o comportamento
de diferentes areas do conhecimento.

Os dois exemplos anteriores ilustram bem os tipos de problema que essa dissertacao iré
abordar. Para apresentar nossos resultados de forma sistematica, dividimos esse trabalho
em quatro partes. Na primeira, detalhamos os métodos estatisticos utilizados em nossas
analises. Na segunda, explicamos quais as medidas disponiveis em nossa base de dados
para quantificar o impacto de revistas cientificas. Na terceira, caracterizamos nossa base
de dados e detalhamos filtramos os dados para nossa anélise principal. Na quarta e tltima
parte, ap6s a normalizacao e deflacionamento das medidas de produtividade e impacto dos

jornais, procuramos responder as perguntas:

e Qual a distribuicao dos anos da carreira de pesquisadores bolsa produtividade do CNPq

nos setores impacto-produtividade?

e O que podemos inferir sobre os pesquisadores que sao outliers em produtividade ou

sobre aqueles que sao outliers em impacto cientifico?

e (Quais sao as caracteristicas de pesquisadores que durante toda carreira estao presentes

apenas em setores nao-outliers?
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Figura 3: Representacao da produtividade do pesquisador e impacto médio das
revistas cientificas escolhidas para publicagao de seus artigos em uma janela
de anos. Cada coluna representa um ano do pesquisador. Cada linha corresponde a uma
combinagao de um padrao de produtividade e um padrao de impacto das revistas em que
o pesquisador publica. A sigla i indica o impacto médio das revistas cientificas mensurado
pelo fator de impacto JCR. A sigla p corresponde a produtividade média mensurada pelo
numero de artigos produzidos por ano pelo pesquisador. Os sinais + e — correspondem,
respectivamente, a publicar acima ou abaixo da média, e o simbolo duplo ++ indica que
o pesquisador é um outlier, ou seja, publicou muito acima da média naquele quesito.
Com fins ilustrativos, escolhemos dois pesquisadores influentes da Universidade Estadual
de Maringa. No painel (a) apresentamos alguns anos da carreira do professor Edvani
Curti Muniz do Departamento de Quimica. Na maioria dos anos disponiveis, podemos
observar que ele priorizou revistas com impacto elevado. Quanto & produtividade, no
final da janela temporal, ele passou a publicar muito mais do que a média se comparado
ao inicio do periodo apresentado. J& no painel (b) esta uma janela temporal da carreira
da professora Tania Ueda Nakamura do Departamento de Ciéncias Basicas da Satde, que
tem um comportamento diferente, pois foram raros os anos como outlier. Além disso,
observamos um padrao de publicacao em revistas de maior impacto no final do periodo
disponivel.
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e Qual é a dindmica de carreira para pesquisadores de diferentes areas em relacao ao

plano impacto-produtividade?
e Existe alguma relagao entre produtividade e impacto cientifico?

e Qual a variabilidade dos indicadores de impacto em cada area?
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CAPITULO 1

Métodos estatisticos para analise de dados

Neste capitulo, fundamentamos conceitos de diversos tipos de regressao linear que serao
utilizados neste trabalho. Em especial, estudamos trés modelos: simples, logistico e misto.
Além disso, a fim de realizar a estimativa dos parametros da regressao mista, apresentamos
conceitos sobre amostragem bayesiana. Finalmente, como existem dados outliers em nossa
base de dados, introduzimos o conceito de estimadores-M que nos auxiliam neste tipo de
situacao. Caso o leitor tenha familiaridade com esses métodos, recomendamos a leitura a

partir do Capitulo 2 e o uso do presente capitulo como referéncia.

1.1 Regressao linear

Em muitas circunstancias, é de interesse entender a relacao entre duas quantidades.
Na Fisica, existem diversas relacoes funcionais entre variaveis. Por exemplo, a trajetéria
unidimensional y(t) de uma particula em movimento retilineo uniforme pode ser descrita

por uma relagao linear com o tempo ¢,

y(t) =yo + vt , (L.1)

em que 7o € a posicao inicial da particula e v é sua velocidade. Aqui, por relagao funcional,
entendemos que a variavel dependente y estd completamente descrita, ponto a ponto, pela
variavel independente ¢, gerando uma curva, como mostra a Figura 1.1a. Visualmente, todos
os pares ordenados estao sobre a curva que caracteriza a relagao funcional.

Em contrapartida, com dados de sistemas reais, existe o que usualmente chamamos de

relacao estatistica. O que distingue a relagao estatistica de uma relacao funcional é que os
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Figura 1.1: Relagao funcional e relagao estatistica. (a) Exemplo de relagao funcional
da posic¢ao y(t) em fun¢ao do tempo ¢t no movimento retilineo uniforme unidimensional.
(b) Exemplo de relagao estatistica entre uma variavel dependente y(z) em fun¢ao de uma
variavel independente x.

pontos nao recaem todos sobre a curva que representa a dependéncia das varidveis, como
mostra a Figura 1.1b. Nesse caso, a “tendéncia” linear ainda existe, mas a dispersao dos
pontos aponta que ha outros fatores que influenciam a varidavel dependente e que nao sao
descritos pela relagao estatistica.

Neste trabalho, utilizamos o modelo linear misto para entender a relagao entre a pro-
dutividade de um pesquisador e o impacto cientifico das revistas em que ele publica. Além
disso, utilizamos um modelo logistico para estudar o comportamento de pesquisadores outli-
ers. Essas técnicas sao uma extensao da regressao linear simples. Por isso, primeiramente,
estudaremos este modelo mais elementar. Considerando que os vetores & = (z1,...,7x)" e
y = (y1,...,yn)" representam os dados e N é o tamanho da amostra, queremos um modelo

linear do tipo
y(z) = Bo + P, (1.2)

sendo [y e f; parametros do modelo. Porém, a forma da Eq. (1.2) se assemelha & forma da
Eq. (1.1), que representa a relagao funcional de um movimento uniforme. Para todos os valo-
res da variavel independente z, a variavel dependente y(x) esté definida exatamente. Dessa
maneira, devemos procurar alguma forma de incorporar fatores aleatorios a Eq. (1.2). Su-
pondo que existe um espalhamento que ocorre de maneira sistematica, isto é, para cada valor
do vetor de variaveis independentes @, a dispersao no valor correspondente de y apresenta

variancia constante, podemos escrever a relagao, agora estatistica, como [52]
Yi = Bo+ frwi tei (1.3)

na qual €; representa os efeitos aleatorios e o indice i se refere ao i-ésimo ponto do conjunto

18



de dados. Como veremos mais adiante, é mais conveniente escrever a Eq. (1.3) em nota-
¢ao matricial devido a simplificacao em termos algébricos. Para isso, definimos o vetor de
variaveis dependentes

Y1

Yo

YN

e a matriz de regressores

que muitas vezes é chamada de matriz design [52]. Ela contém uma coluna unitaria que
representa a hipotese de um intercepto constante. A segunda coluna retrata a variavel x, cuja
influéncia em y queremos inferir. Esse modelo envolve apenas uma variavel independente,
mas poderfamos incorporar outras adicionando novas colunas & matriz design. Caso isso
aconteca, a regressao entdo se torna multivariada [53|. Os coeficientes da Eq. (1.3) s@o

representados pelo vetor de parametros

Bo

=14

No caso de uma regressao linear multivariada, a derivada parcial de y em relacao a variavel
independente x resulta no valor do coeficiente correspondente. Do ponto de vista qualitativo,
o significado de um coeficiente corresponde a variagao em y devido ao aumento unitério de x,
mantendo as demais varidveis constantes. Por causa disso, os coeficientes do vetor 3 também
sao denominados coeficientes parciais de regressao [53]. Finalmente, podemos escrever em

notacao matricial

Y =XB+¢
Y1 Bo + x161 €1
Y2 Bo + x251 €9
. = . + . ’
YN Bo + xnbr EN

sendo € o vetor de termos aleatorios. Intuitivamente, podemos dizer que o valor esperado
para Y deve ser
EY)=X3,

que sao os pontos que compoem a curva da Figura 1.1b. Como consequéncia da nossa
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hipotese, a variancia de Y e o valor esperado de € devem ser

Var(Y)
e E(e)

0
0

em que 0 é o vetor nulo de dimensao V.

Seguindo a constru¢ao do modelo, é necessario especificar a natureza da distribuigao do
termo aleatorio. Uma hipotese razoével seria supor a normalidade. A fundamentacao dessa
conjectura vem do fato de que, para explicar o comportamento de y, existem multiplos fatores
a serem considerados e nao apenas um como admitimos. Por exemplo, podemos modelar a
influéncia da situacao financeira de uma pessoa em sua satide mental. No entanto, existem
muitos outros fatores que poderiam influenciar seu bem-estar (satisfacdo com seu emprego,
atividade social, pratica de atividades fisicas, tempo em familia etc.). De acordo com o
modelo, nao temos controle sobre essas variaveis adicionais. Elas flutuam aleatoriamente e,
supondo sua independéncia, no limite em que o nimero de fatores se torna muito grande, o
erro se torna normal pelo Teorema Central do Limite [52]. Dessa maneira, vamos assumir

que o erro € é distribuido normalmente com variancia o2, isto ¢,
e~ N(0,0°I) ,

sendo I a matriz identidade de dimensao N. Consequentemente, o vetor de variaveis depen-
dentes Y é distribuido
Y ~ N(XB,0%I) ,

o que significa que cada um dos y; é uma variavel aleatéria com sua média e variancia
correspondentes.

Neste caso, podemos dizer que esse modelo supde a existéncia de uma relagao estatistica
linear entre as duas variaveis x e y. O intercepto da reta é representado pelo coeficiente [y
e sua inclinagao pelo coeficiente B;. Ainda, a estrutura do erro é bem definida: uma distri-
buicdo normal com média nula e variancia o2 para cada valor x;, como mostra a Figura 1.2.
Uma das possibilidades para obter uma estimativa dos parametros do modelo (02, 8y e ;)
¢ empregar o método de maxima verossimilhanga [54]. Para esse fim, precisamos investigar

a densidade de probabilidade de cada vy;, dada por

lyi — (Bo + 51%‘)]2} 7 (1.4)

202

1
f(yi;50>51702) = eXP{
2mo?
em que os parametros By, [ e o? aparecem apo6s o ponto e virgula para indicar que nao

foram determinados.

A Eq. (1.4) representa a distribui¢ao de probabilidade de que a amostra (cada par or-
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Figura 1.2: Exemplo de regressao linear simples. A reta pontilhada ilustra um modelo
linear e as curvas representam a suposi¢ao do erro distribuido normalmente.

denado z; e y;) siga o modelo proposto com parametros arbitrarios. Sendo assim, podemos
escrever a verossimilhanca do modelo como sendo a distribuicao conjunta de todos os y;. Se

as variaveis forem independentes, a densidade conjunta se torna o produto das densidades

individuais
(1.5)

1 " 1
L(B,0%) = exp |——=|Y — X3?| ,
01 () o e
sendo £(3,0?) a verossimilhanca que depende dos parametros 3 e o
calculos, podemos maximizar o logaritmo da verossimilhanga. Essa transformacao preserva
a localizagao do maximo da fungao e, além disso, transforma o produto da Eq. (1.5) em

somatoria. Dessa forma, estimamos os valores mais provaveis de 3 e o2 de acordo com nosso

2 Para facilitar os

modelo, isto é, de
olnL 9lY —XBI> 0
o3 op -
encontramos
B=(X"X)"'XTY .
Similarmente, temos
6,2 _ |Y - X18|2
N-2 7

em que os simbolos dotados de “chapéu” indicam que esse resultado é uma estimativa do
parametro. No caso de 62, o denominador foi modificado para remover o viés que advém do

tamanho da amostra [52].
Esses estimadores sao os mesmos obtidos via método dos minimos quadrados [52]. Porém,
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a vantagem do método da méaxima verossimilhanca é que podemos obter o intervalo de
confianca dessas estimativas. Foge do escopo deste trabalho a explanagao sobre esse assunto,
mas esses intervalos podem ser determinados, por exemplo, como mostram as referéncias [53,
52].

Em resumo, as hipoteses do modelo de regressao linear simples sao [55]:

Especificacao correta do modelo;

Normalidade do erro;

Homoscedasticidade, isto é, a variancia constante;

Independéncia das variaveis.

1.2 Regressao logistica

A regressao logistica surge no estudo de varidveis binarias (ou dicotomicas), sendo o
modelo padrao nesse contexto [56]. O valor da variavel dependente y; representa a realizacao
(y; = 1) ou nao realizac¢do (y; = 0) de um evento. A Figura 1.3a mostra um scatter plot de
uma variavel dependente binéria y em funcao de uma variavel independente continua z. Um

desses eventos pode ser interpretado como um ensaio de Bernoulli do tipo [57]
P(y) = m(@)'[1 — m(2)]'"", (1.6)

em que w(z) é a probabilidade de sucesso e [1 — m(z)] a probabilidade de fracasso do ex-
perimento. Aqui, vamos modelar a probabilidade 7(x) como dependente de uma variavel
arbitraria . Quantitativamente, isso significa que para cada valor de x pode existir uma
propor¢ao diferente de “sucessos” e “fracassos”. Assim, a probabilidade 7(x) corresponde a
essa proporcao como funcao de x. Podemos parametrizar o valor de y por meio da funcao

sigmoide [57]
exp y
S(y) = ——— .
(v) 1+expy

Desse modo, a variavel parametrizada se torna

f(x) = S(B + frv) = 1 ixfx[f[fﬁt f?ﬂ |

Se invertermos a equagao para obter uma relacao linear, temos

logit(r) = log (L> = Bo + Bz , (1.7)

1—m
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Figura 1.3: Exemplo de regressao logistica. (a) Scatter plot de uma variavel binaria
y em relagdo a uma variavel continua z. (b) Exemplo de ajuste de uma curva logistica.

em que definimos a fungao logit (logistica) [57]. Dessa forma, a Eq. (1.7) representa uma
parametrizacao para escrever a probabilidade 7(x) no intervalo [0, 1] como uma fungao linear
de x € (—00,00). Em outras palavras, a parametrizagao possibilita tratarmos esse modelo
como uma regressao linear do tipo By + Siz. A Figura 1.3b mostra a curva logistica ajus-
tada para um conjunto de dados binarios relacionados com uma variavel continua arbitréaria
x. Nesse caso, podemos interpretar qualitativamente a relacao linear como o logaritmo da

chance. A chance é definida como a razao entre as probabilidades dos dois eventos, isto é,

chance = .
-7
Por exemplo, se um evento ocorre trés vezes em quatro circunstancias, a chance de ele
acontecer é de trés para um (ou 3:1). Dessa maneira, o coeficiente ; controla o efeito de x
sobre a chance e 3y esta associado ao valor da chance para x = 0.
Podemos também definir o modelo de maneira similar ao caso da regressao simples. Neste
caso, porém, é preciso escrever a relagdo para cada z;, uma vez que 7(z) depende de x, ou

seja,
k
>y =Elyla] + & = kn(x) + & , (1.8)
=1

sendo k o nimero total de eventos para determinado valor de x e ; o erro correspondente para
determinado z. Sabendo que existe uma probabilidade 7(z) de sucesso para cada um dos
k ensaios de Bernoulli, podemos caracterizar o erro £; como uma distribui¢do binomial [58|

com valor esperado

Bl =B |3 | - Blkn(o)
! (1.9)
= kn(x) — kn(x)
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e variancia

Varlg;) = Var — Var[kr(z)]

k
Z%‘
=kn(x)[l —7(x)] -0
= km(z)[1l —n(z)] .

(1.10)

Esse modelo faz parte de uma classe mais abrangente de regressoes denominada regressao
linear generalizada [56], que, resumidamente, é realizada por algum tipo de parametrizagao,
também chamada de link nesse contexto. Além disso, uma distribui¢ao de erro da familia
exponencial pode ser especificada de acordo com as caracteristicas de cada problema. No caso
da regressao linear simples, o link é a identidade (ndo ha parametrizagao) e a distribui¢ao
do erro é normal.

Para estimar os parametros, recorremos novamente a maximizagao da verossimilhanca.
Supomos um conjunto de dados do tipo (x;,y;) com ¢ = 1,2,... N, em que y; é a i-ésima
amostra da varidvel binaria e z; é a i-ésima amostra da varidvel continua. Utilizamos a
Eq. (1.6) com proposito de estimar as contribuigoes de cada par (z;,y;) para a verossimi-
lhanca, ou seja,

(w1 — ()] Y, (1.11)

lembrando que cada y; admite o valor 1 ou 0. Assumindo a independéncia das observacoes, a

verossimilhancga pode ser obtida pelo produto de todos os termos individuais e escrita como

N
L(B) = HW(%‘)%U — ()] (1.12)
i=1
Em termos do logaritmo da verossimilhanga, que possibilita trabalhar com uma somatoria,

temos
N

log £(8) = > {yilogm(w:) + (1 — y;) log[l — 7(w:)]} . (1.13)

i=1
Diferenciamos a Eq. (1.13) em rela¢ao aos parametros de interesse fy e 81 e igualamos as
expressoes a zero. Dessa maneira, podemos encontrar os valores que maximizam a verossi-

milhanca do problema. As expressoes resultantes sao

N

Y lyi—m@)] =0 e
=1 (1.14)

N
> wily — m(x:)] = 0.
i=1

No caso da regressao linear simples, encontramos expressoes analiticas para os parametros.
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No caso da regressao logistica, isso nao é possivel, posto que as expressoes na Eq. (1.14)
nao sao lineares nos parametros. Para superar essa dificuldade, é comum a utilizacao de
métodos numéricos na estimacao de By e [;. Em nossos resultados, utilizamos o pacote

statsmodels [59] do Python que implementa essas rotinas numéricas.

1.3 Regressao linear mista

Para entender a importancia de aperfeicoarmos e generalizarmos o modelo linear simples
discutido na Secao 1.1, apresentamos uma analise ilustrativa de dois sistemas: o primeiro

baseado em dados reais (Caso 1) e o segundo referente a uma situagao hipotética (Caso 2).

1.3.1 Caso 1: Evolucao da equidade de género

Mesmo que as variaveis estudadas se relacionem por meio de um comportamento linear,
o modelo de regressao linear simples ainda apresenta limitagoes decorrentes da hipotese de
independéncia estatistica de varidveis aleatérias identicamente distribuidas. Para ilustrar
esse fato, vamos analisar um conjunto de dados disponibilizado pela Organizacao para a Co-
operacao e Desenvolvimento Econémico (OCDE). Esses dados contém informagoes sobre a
evolugao da diferenca salarial de mulheres e homens de 43 paises com o passar dos anos [60].
Definimos d como uma medida de desigualdade de género, representando a diferenga percen-
tual da mediana dos ganhos entre homens e mulheres (adotando como base salarios do género
masculino). A abrangéncia da base de dados é de 1970 até 2018, mas alguns paises possuem
mais pontos que outros. Além disso, o dado é dividido em duas categorias: trabalhadores
empregados ou profissionais liberais. No total, hA N = 1055 pares ordenados.

A Figura 1.4a mostra um scatter plot dos pontos para todos os paises. Ao examinar esse
grafico, é razoavel afirmar que existe uma tendéncia em dire¢ao ao decréscimo da desigual-
dade de género com o passar do tempo. Uma andlise interessante seria entender com que
passo essa desigualdade estda diminuindo. Utilizando um modelo simples, podemos supor

que a relagao é expressa por
d:ﬁoI—f—ﬁly—FE s (115)

em que d ¢ a diferenca percentual do salario entre homens e mulheres, y o ano, € o erro
residual e [y e B sao parametros do modelo. A curva preta da Figura 1.4a representa o
resultado da regressao pelo método da maxima verossimilhanca, com estimativas BD = 609.23
e Bl = —0.29. O valor negativo do coeficiente angular /3; indica a diminuicao da desigualdade
com o tempo.

Porém, sera que essa estimativa realmente retrata o comportamento médio global? A
resposta é negativa. Um indicativo para respondermos melhor essa pergunta esta na Fi-

gura 1.4b, na qual efetuamos as regressoes lineares para algumas nacoes separadamente.
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Figura 1.4: Desigualdade de género nos paises da OCDE. (a) Scatter plot e ajuste
linear da diferenga percentual da mediana dos salarios entre os géneros (tendo como base
o género masculino) em fun¢do do tempo. (b) Scatter plot e ajuste linear para dados de
paises especificos (Gra Bretanha, Coreia do Sul, Alemanha e Portugal). (c) Parametros
do modelo linear estimados para todos os paises individualmente.

Percebemos que as inclinacoes sao diferentes, podendo inclusive apresentar valores positivos.
A Figura 1.4c mostra os resultados das regressoes para os estimadores de todos os paises.
Percebemos que os valores do intercepto (fy) e da inclinagao (/3;) variam bastante. Além
disso, ha outro problema: como existem paises que possuem mais pontos, como a Gra Breta-
nha na Figura 1.4b, o comportamento global na regressao total serda muito mais influenciado
por eles. No outro extremo, o fato de existir pouca informacao para alguns paises pode
ocultar seu comportamento verdadeiro. Em termos estatisticos, esses fatos violam algumas
hipoteses do modelo linear. Primeiramente, os pontos nao sao independentes, ja que existe
uma maior correlacdo para dados do mesmo pais. Além disso, os dados nao sao identica-
mente distribuidos porque cada pais apresenta sua propria distribuicao, com sua prépria
média e variancia. Foi com o intuito de resolver essas dificuldades que o modelo linear misto

surgiu na literatura [61].

1.3.2 Caso 2: Relacao do tempo de estudo com desempenho

Em uma regressao linear simples, os parametros de interesse, 5y e 31, da Eq. (1.3) corres-
pondem a efeitos médios na populagao. Eles também sao denominados efeitos fizos exata-
mente por refletirem somente informacgoes globais que independem da estrutura hierdrquica
do dado. Porém, como vimos no caso anterior, quando temos uma estrutura hierarquica,
as observagoes dentro de um grupo (pais) podem ser mais similares do que entre os grupos
(paises), indicando que ha violagao da hipotese de independéncia das variaveis. Em outras
palavras, podemos dizer que elas obedecem a suposicao de independéncia apenas dentro do
grupo. Uma abordagem ingénua para tentar entender o comportamento global de um sis-
tema é realizar o procedimento do caso anterior: (i) uma regressao para todas as observagoes,
sem distingdo dos grupos — o que desrespeita a suposi¢ao de independéncia (Figura 1.4a);

(ii) varias regressoes, uma para cada grupo — o que nao aproveita a informagao da relagao
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entre grupos e nao gera um resultado no ambito global (Figura 1.4c). A solucao oferecida
pelos modelos lineares mistos pode ser interpretada como o meio termo entre essas duas
perspectivas. Afirmamos que cada um dos grupos possui seus proprios parametros que,
nesse contexto, se tornam varidveis aleatorias. Consideramos que eles vém de distribuicoes
de média pg e p1 que, respectivamente, representam o comportamento global dos parametros
Bo e 1. Dessa forma, os parametros que possuem ambos comportamentos, local e global,
formam o que chamamos de efeitos aleatdrios [62].

Com o propésito de conhecermos os modelos que compoem essa classe de formulagoes,
imagine que estamos interessados em investigar como o tempo individual de estudo influencia
o desempenho mensurado pela nota média final de estudantes de todo pais. Inicialmente, é
razoavel supor que estudantes de diferentes escolas terao comportamentos distintos, assim

como os paises tiveram no exemplo anterior.

Intercepto aleatoério

Um primeiro modelo seria imaginar que o impacto do tempo de estudo x sobre o desem-
penho y é constante, isto ¢, a taxa de aprendizado independe do local onde o estudante se
encontra. Todos os estudantes evoluem da mesma maneira, dependendo apenas do tempo
de estudo, ou seja, o sistema é meritocratico. Porém, a relagao pode ter um intercepto (que
representa a menor nota dentro de uma escola) diferente para cada local, como ilustra a
Figura 1.5a. A causa disso pode ser associada a distintas caracteristicas socioecondémicas
tanto da escola quanto dos alunos. Podemos imaginar que estudantes com mais condicoes
financeiras frequentam colégios melhor estruturados. Estes, por sua vez, conseguem assistir
os alunos de forma mais eficiente. Por isso, a nota mais baixa de cada escola pode variar
e nao ¢é necessariamente nula. Esse conjunto de interceptos (notas minimas) representa o
efeito aleatorio do modelo. Para um grande ntimero de escolas, modelamos esse efeito como

sendo normalmente distribuido com média p e variancia oy, isto é,
Bo ~ N(MO, Uo) .
Podemos escrever a equagao como
Yi = Ho + boj + Biwi + &

em que o indice ¢ corresponde a i-ésima observacao, o indice j corresponde a j-ésima escola

e by; representa a variagao no intercepto da escola j. Em notacao mais resumida, temos

Yi = Boj + B + &
Boj = Ho + boj -
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& Inclinacdo aleatéria 60 8¢ Modelo completo

Figura 1.5: Tlustragdo dos modelos lineares mistos para o aprendizado. (a) In-
tercepto aleatorio. (b) Inclinagao aleatoria. (c) Modelo completo com inclinagao e
intercepto aleatorios.

Com esse modelo, podemos entender como a distribuicao de notas minimas varia entre
as escolas (linhas coloridas da Figura 1.5a) e, além disso, inferir o comportamento médio
nacional de maneira mais precisa (linha preta da Figura 1.5a). Se utilizdssemos o modelo
linear simples, a estimativa de ambos os parametros nao corresponderia ao valor verdadeiro.
A diferenga entre as notas minimas de diferentes escolas provocaria uma alavancagem da reta
estimada para longe do comportamento real. Dessa forma, podemos dizer que o modelo de
interceptos aleatorios considera a estrutura hierarquica dos dados para estimar corretamente
e concomitantemente os comportamentos locais e global. Mesmo que exista um desequilibrio

em relacao ao nimero de dados disponiveis para cada grupo, o modelo nao é afetado.

Inclinagao aleatoéria

Outra hipoétese de modelagem seria afirmar que a nota minima é a mesma para todos
os alunos que nao se dedicam fora da sala de aula. Porém, podemos supor que a taxa de
aprendizado varia entre os alunos de diferentes escolas devido as variadas metodologias em-
pregadas, diferentes condicoes de infraestrutura e apoio familiar. O reflexo disso se manifesta
na presenga de diferentes inclinagbes para cada escola como mostra a Figura 1.5b. Nesse

caso, as inclinagoes estariam distribuidas normalmente

Bi ~ N(Ml,gl) )

com respectivas equacoes
Yi = Bo + Bijwi + &

Bij = 1+ by;

em que by; representa a variacao na inclinacao da escola j. A Figura 1.5b mostra os com-

portamentos locais (linhas coloridas) e global (linha preta) descritos por esse modelo.
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Inclinacao e intercepto aleatorios

O caso mais realistico ¢ considerar que diferentes escolas tém notas minimas distintas
e alunos possuem taxas de aprendizados diferentes. Dessa maneira, podemos incorporar a
aleatoriedade em ambos os parametros como mostra a Figura 1.5c. Nesse caso, o modelo

completo pode ser escrito como

yi = Poj + BT + € .

E importante possuir um conhecimento razoavel sobre o sistema estudado para escolher o
modelo mais adequado de acordo com a interpretacao dos parametros Sy e ;.

A aplicabilidade do modelo linear misto nao se restringe apenas a diferentes grupos espa-
ciais, mas se estende também a repetidas observacoes do mesmo sistema, o que é conhecido
como “anélise longitudinal”. Por exemplo, em um laboratério, muitas vezes é necessario re-
petir o mesmo experimento para que se obtenha uma estimativa confidvel dos parametros
de interesse. Nesses experimentos, é comum que os resultados sejam diferentes, pois muitos
fatores aleatorios podem estar envolvidos (por exemplo, temperatura, umidade do ar e con-
centragao do pesquisador). Assim, poderiamos incorporar esses fatores aleatorios por meio

do modelo linear misto e estimar mais precisamente os parametros.

1.3.3 Descricao matemaéatica do modelo linear misto

Com o intuito de descrever matematicamente o modelo linear misto, utilizaremos a nota-
¢ao usada no manual do pacote Ime/ da linguagem R [63]. Podemos definir o modelo como
sendo a distribuicao condicional de Y, a variavel dependente aleatéria, dado que B = b,

sendo B o vetor de efeitos aleatoérios, isto é,
(Y[B=Db) ~ N(NY|B:b702W71) ;

sendo

em que Hy iy € 0 vetor de preditores lineares, Zb ¢ a contribuigao dos efeitos aleatorios, Z é
a matriz modelo para o vetor de efeitos aleatorios b, o é o offset fixado se houver informacgoes
previamente conhecidas e W é o vetor diagonal de pesos preestabelecidos para a variancia,
posto que é possivel modelar a estrutura de variancia do modelo.

A distribuicao dos efeitos aleatorios B é suposta ser multivariada e normalmente distri-

buida com a matriz de covariancia positiva e semi-definida 3, isto é,

B~N(©0X) .
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O nosso objetivo é encontrar as melhores estimativas para os parametros 3, o2 e os

elementos da matriz de covaridncia . A fim de permitir a singularidade de X, podemos
definir 32 em termos de um fator relativo de covariancia Ay, cujos parametros 6 representam
os elementos da matriz covariancia dos efeitos aleatérios a menos de uma escala da variancia
populacional ¢ [64], ou seja,

Yo = 0’ AgA, .

Supondo que U seja uma variavel esférica dos efeitos aleatérios, tal que
U~ N(0,0°I) ,
podemos realizar a transformagao B — U como
B = Agl .

A distribuigao de B é definida como uma fung¢ao de U. Isso é necessério, pois, no caso em
que Ay é singular e definimos U em fungao de B, a distribuigao esférica nao poderia ser

calculada. Nessas condigoes, o modelo fica definido por

(Y|t = u) ~ N(py e, 0°W)
Myp—w = XB+ZApu+o0+e€

em que by, ¢ a média condicional da variavel aleatoria estérica U dado os valores obser-

vados do vetor de varidveis dependentes.

1.3.4 Estrutura dos efeitos aleatorios

Para entender melhor a estrutura do modelo, vamos analisar a forma dos componentes
que diferem da regressao linear simples. Tomemos como exemplo o sistema descrito anteri-
ormente em que tentamos prever a nota final. Seja y; a nota de um aluno de acordo com o
tempo de estudo x; numa amostra de N observagoes. Nesse caso, o modelo linear simples é

escrito como

Y=08X+¢.
Incorporando efeitos aleatorios, nosso modelo teria a seguinte estrutura

Nxp pxl1 Nxq gXq ax1

Y = X Z A 1.16
= B8 + o U +_€e , (1.16)
Nx1 Nx1 Nx1 Nx1

em que N é o numero de observagoes (dados), p o nimero de parametros, ¢ = [p’ o namero

de [ grupos (escolas) vezes o numero de parametros p’ modelados como efeitos aleatorios.
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Para analisar a forma de Z e Ay, suponha que tenhamos um conjunto de dados estru-
turados tal como mostra a Figura 1.6, e queremos modelar a taxa de aprendizado como um

efeito aleatorio. O vetor modelo de efeitos aleatorios Z poderia ser descrito como

Ty 0 0
Ty 0 0
T3 0 0
0 Ty 0 0
7 _ 0 x5 0 0
0 0 Tg 0
0 0 7 0

0 0 0 T

0 0 0 Tg

0 0 0 T10

~ O~ =~ =~

Escola 1  Escola 2 Escola 3 Escola 4

Se, além disso, quisermos incorporar o intercepto (nota minima) como efeito aleatorio,

resultando no modelo completo, o vetor modelo Z se torna

1 0o o0 0 0 0 0
rg 1 o 0 0 0 0 0
r3 1 0o o0 0 0 0 0
0 0 =y 1 0 O 0 0
7 _ 0 0 x 1 0 0 0 0 (1.17)
0O 0 0 0 =z 1 0 0
o o0 0 0 =z 1 0 0
o o 0 0 0 0 @ 1
o 0 0 0 0 2 1
o 0 0 O 0 =z 1

~— ~— ~— ~—
Escola 1 Escola 2 Escola 3 Escola 4

Para o modelo completo descrito pela matriz da Eq. (1.17) (intercepto e inclinagao alea-
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r = {f317$27$37$4,$5,9€6;967,9087909,9610} N =10
Y = {y1,Y2, Y3, Y4, Y5, Y6, Y7, Y3, Y9, Y10 } =4

Escola 1 Escola 2

{(zs,y8), (x9,¥9), (10, y10)}

Escola 3 Escola 4

Figura 1.6: Disposicao hipotética dos dados das escolas. Nesse caso, o conjunto de
dados consiste de N = 10 observagoes que estao distribuidas entre [ = 4 grupos (escolas).

torios), teremos uma matriz de covariancia relativa com a seguinte estrutura

a
. . . . c b
~— ~— ~— ~—

Escola 1 Escola 2 Escola 3 Escola 4

em que os elementos da diagonal representam os parametros de variancia e os elementos

restantes sao parametros de covaridncia. Os parametros @ deste modelo sao, portanto,
0 = (a,b,c) .

De maneira geral, o nimero de parametros m do vetor 8 é dado por

o <p+1) _ (p+ 1)

2 ) 2p-1)"
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Finalmente, especificados os parametros do modelo, nosso objetivo se torna encontrar
as melhores estimativas de 3, 02 e 8. O método usado pelo pacote Ime/ da linguagem
R é o da maximizagdo do perfil de verossimilhanga (assim como utilizado para regressao
simples e logistica). Essa abordagem ¢ a vertente frequentista em que as estimativas dos
parametros sao valores pontuais com a incerteza dada por um intervalo de confianca e o
p-valor. Porém, conforme veremos, a metodologia que utilizamos é a bayesiana, em que
resultado nao é composto por valores pontuais, mas sim de uma distribui¢ao de probabilidade
para cada parametro. Esse método esta se popularizando nos tltimos anos e oferece uma
outra perspectiva sobre o assunto. Na proxima se¢ao, entenderemos quais as principais

diferengas entre as duas abordagens.

1.4 Abordagens frequentista e bayesiana

Quando estamos estudando um sistema, é de interesse quantificar suas caracteristi-
cas para podermos prever e entender seu comportamento. Supondo um sistema hipoté-
tico, podemos representar suas caracteristicas por meio de um vetor de parametros 8 =
(01,05, ...,0,)", sendo n o niimero total de parametros a serem estimados. Designamos por
amostra as informagcoes que possuimos sobre o sistema e que compoem nosso conjunto de
dados. Assim, por meio de sua utilizagao, podemos aplicar modelos estatisticos em que in-
corporamos nossas hipoteses sobre o comportamento desse sistema. Em sua totalidade, esse
processo é denominado inferéncia estatistica. Existem duas abordagens principais para rea-
lizar a inferéncia: a frequentista e a probabilistica (bayesiana) [65]. A seguir, apresentaremos

as principais caracteristicas de cada uma dessas abordagens.

1.4.1 Abordagem frequentista

A abordagem frequentista considera que a amostragem é o resultado de um processo
probabilistico, no qual os pardmetros estudados sao considerados fixos. Para entender o
que isso significa, suponha que queremos quantificar a probabilidade # de obtermos a face
cara para cima no lancamento de uma moeda nao-enviesada. A partir de um ntumero N de

lancamentos que constituem uma amostra, a estimativa de 6 pode ser escrita como
0= —_¢ (1.18)

em que 6 é a estimativa da probabilidade de obter cara e N, é o niimero de langamentos em
que obtemos cara na amostra. Como o calculo do estimador é realizado diretamente pela
razao entre a frequéncia de caras e a frequéncia total de lancamentos, é comum denominar
essa abordagem de frequentista. Além disso, podemos considerar que calculamos uma esti-

mativa pontual, j4 que obtemos um valor especifico para o parametro €. Esse nao sera o
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caso para a perspectiva bayesiana.

Podemos imaginar que a probabilidade de se obter cara a partir de uma moeda justa é de
50%, ou seja, o resultado cara é tao provavel quanto coroa. Porém, a Figura 1.7 revela que
esse nao é o caso quando realizamos o “experimento”. Em nossos experimentos numéricos,
consideramos mil lancamentos de uma moeda justa para estimar a probabilidade 0 a partir
da Eq. (1.18), repetindo o procedimento um total de cem realizagoes. A Figura 1.7 mostra
que o valor da probabilidade varia ao redor da fracao que esperariamos obter no decorrer
das realizagOes, mas nao ¢ exatamente igual a 1/2.

De acordo com a perspectiva frequentista, apesar dessa aparente discrepancia, o valor do
parametro 6 é definido e vale 1/2. O que acontece é que as amostras vém de uma distribui¢ao
populacional fixa de #, mas, por serem de tamanho finito, possuem intrinsecamente um
aspecto ruidoso. Isso acaba por impossibilitar a igualdade da estimativa do parametro com
seu valor teérico. Como mencionado anteriormente, a amostragem pode ser considerada
como resultado de um processo probabilistico, no qual o pardmetro possui um valor fixo. No
limite de infinitas realizacoes do experimento, esperamos que a média das estimativas de 0

corresponda ao valor verdadeiro de 6, isto é,

1 N
lim — ) 6=0=0.50
lmN; ,

N—oo

sendo N o total de realizagoes do experimento. Na pratica, ao calcularmos essa média com

centenas de realizagoes do experimento, ja encontramos valores bem proximos de 0.50.

0.60 A
<D
©
o 0.55 -
@]
O]
©
3 0.50 -
©
o
e
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o
o
040 T T T T T T
0 20 40 60 80 100
lteracao, N

Figura 1.7: Estimativa da probabilidade de se obter cara no lancamento de uma
moeda. Calculamos o valor do estimador 6 dessa probabilidade para varias realizac¢oes
do processo de N = 1000 lancamentos de uma moeda justa.

Uma abordagem muito comum na perspectiva frequentista da inferéncia estatistica é
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considerar a distribui¢do de probabilidade que representa a verossimilhanca [52, 53, 56, 58|
(assim como consideramos para a regressao linear e para regressao logistica). A verossimi-
lhanca indica qual a probabilidade de um modelo ser o correto de acordo com as evidéncias,
caracterizadas pelo conjunto de dados. Para obter uma estimativa dos parametros, maxi-
mizamos o perfil de verossimilhanga. De fato, ao usar a Eq. (1.18) para o caso de uma
moeda nao-enviesada estamos maximizando esse perfil. Para perceber essa correspondéncia,

notamos que a verossimilhanca para N lancamentos é escrita como

L£(0) =p(H) = <§> oNe(1 — )N e (1.19)

Maximizando a funcao com relagao a 6, isto é,

dL(0) B N d[@NC(l —Q)N_NC] B
T (Nc) 0 =0, (1.20)
obtemos N

Portanto, a estimativa da Eq. (1.18) é exatamente a mesma obtida pela maximizac¢ao do
perfil de verossimilhanca.

Contudo, raramente temos conhecimento do valor verdadeiro do parametro de antemao.
Por isso, precisamos de alguma maneira para calcular a credibilidade de nossa estimativa.
Para isso, ¢ comum realizarmos um processo de re-amostragem, que possibilita o calculo da
estatistica correspondente ao grau de confiabilidade do resultado. Chamamos essa medida
de p-valor. Essa quantidade pode ser definida como a probabilidade de que uma estimativa
seja tao extrema quanto ou maior do que a que realmente obtemos. Se essa probabilidade
¢ maior do que um nivel de significAncia « pré-estabelecido pelo experimentador, rejeitamos
a estimativa. Caso contrério, dizemos que ela é estatisticamente significante. No caso da
moeda, nao ha necessidade de realizar uma re-amostragem para avaliar se ela é enviesada
ou nao, pois podemos calcular as probabilidades diretamente. Por exemplo, ao realizar um
experimento com dez langamentos, no qual obtemos sete caras, podemos calcular o valor da

probabilidade de obtermos um valor tao extremo como esse, isto é,

p-valor = P(N. > 7)

(7)) 2

Se estabelecermos um nivel de significancia de 5% (uma escolha comum na literatura), nao

podemos descartar a hipotese de que essa moeda € justa, uma vez que obteriamos um niimero
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de caras tao extremo quanto sete em 17% dos casos, mesmo que a moeda fosse nao-enviesada.

Nesta secao, tentamos explicitar duas caracteristicas pertencentes a visao frequentista
da inferéncia estatistica: os parametros sao considerados como constantes universais e as
amostras tém um carater aleatorio, proveniente das distribuigoes populacionais dos parame-
tros verdadeiros. Essas caracteristicas serao contrastantes com o ponto de vista bayesiano,

conforme veremos adiante.

1.4.2 Abordagem bayesiana

Do ponto de vista bayesiano ou probabilistico, os pardmetros investigados nao sao cons-
tantes universais. Em vez disso, consideramos que os parametros sao representados por
distribuicoes de probabilidade. Nesse sentido, as probabilidades sao indicativos de nossa
certeza ou incerteza acerca dos parametros. Um valor proximo da unidade indica maior
grau de certeza em determinada hipdétese. Por outro lado, um valor distante da unidade
sugere um certo grau de incerteza. Podemos atribuir duas causas a essa natureza. Primeiro,
podemos considerar que os parametros sao probabilisticos por natureza: nao sabemos ao
certo seu verdadeiro valor. Numa segunda alternativa, podemos imaginar que os parametros
sao fixos, mas, devido ao nosso conhecimento imperfeito da situacao, eles acabam por ter
uma interpretacao probabilistica. Do ponto de vista pratico, as duas visoes acabam por ser
matematicamente indistinguiveis. Em contrapartida com a visao frequentista, o conjunto de
dados pode ser entendido como fixo na perspectiva probabilistica.

Para entender como a visao probabilistica se adequa a um problema, podemos analisar
uma corrida presidencial em determinado pais, como sugere Lambert [65]. Anteriormente
ao periodo das eleig¢oes, sao realizadas pesquisas de intengao de voto que constituem nossas
amostras e, a partir delas, tentamos prever o resultado das eleicoes. Dentro dessa pers-
pectiva, o conjunto de dados é fixo, pois é muito improvavel que se repitam as mesmas
circunstancias associadas a uma amostra. Uma nacao é um agente dinamico, cujas carac-
teristicas (economia, politica, cultura etc.) mudam com o tempo. Antes do resultado da
eleicao, nossas previsoes sao probabilisticas por natureza, pois nao podemos determinar o
vencedor com certeza. Do ponto de vista frequentista, a amostra consistiria de elementos ale-
atorios de uma distribuicao populacional e a nossa previsao do resultado seria um candidato
tinico dentre todos eles. Porém, é dificil imaginar que existe uma distribuicao populacional
de vérios processos eleitorais que ocorrem em determinado ano, pois existe apenas uma tnico
desses processos. Esse, portanto, € um exemplo em que a visao probabilistica se adequaria
melhor ao sistema em anélise.

As probabilidades dos parametros que investigamos sao vistas como expressoes de uma
“crenca” subjetiva. Essas “crencas” podem ser atualizadas conforme novas informacgoes sao

obtidas. Para isso usamos o Teorema de Bayes, que d&4 nome a essa linha de pensamento e
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pode ser expresso como
P(D[6)P(6)

POID) = =55

(1.22)

em que:

e P(D|0) ¢ a verossimilhanga: a distribuicdo de probabilidade da nossa amostra D

supondo que o modelo para os parametros 8 é o correto;

e P(0) é a priori: a distribuigdo de probabilidade dos parametros do modelo antes de

sermos expostos aos dados;
e P(D) é a probabilidade de obtermos uma determinada amostra sob qualquer hipotese;

e P(O|D) ¢ a posteriori: a distribui¢ao de probabilidade dos parametros 8 do modelo

depois de incorporarmos as informacgoes contidas no conjunto de dados D.

Podemos dizer que a Eq. (1.22) representa a interpretagao diacronica do teorema de Bayes [66],
pois a probabilidade muda conforme obtemos mais informagoes sobre o sistema. Estrita-
mente falando, o significado da Eq. (1.22) corresponde a atualizagao da “crenca” sobre a dis-
tribuicao de probabilidade dos parametros 8 (a priori) a partir de evidéncias experimentais
sobre o modelo (a verossimilhanga). Dessa maneira, multiplicando essas duas quantidades
obtemos uma distribui¢do de probabilidade atualizada (a posteriori), a menos de um fator
de normalizagao.

Podemos derivar o Teorema de Bayes considerando dois eventos A e B, com probabili-

dades P(A) e P(B), escrevendo suas probabilidades condicionais como

_ P(A,B)
= P(B) 1.23
P(B,A) " (1.23)

PO T

em que P(A, B) é a probabilidade conjunta de ambos os eventos ocorrerem. Utilizando o
fato de que P(A, B) = P(B, A) nas expressoes da Eq. (1.23), obtemos o Teorema de Bayes

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5 55

(1.24)
De modo geral, consideramos que os elementos das expressoes (1.22) e (1.24) podem ser
interpretados como probabilidades ou distribuicoes de probabilidade.

E interessante notar que na perspectiva frequentista consideramos apenas a verossimi-
lhanga para estimar os parametros de interesse. O significado da verossimilhanca é sim-
plesmente considerar de antemao que o modelo escolhido é o verdadeiro e utilizar os dados

para aplica-lo. A estimativa dos parametros é realizada maximizando a verossimilhanca e a
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incerteza ¢ dada pelo p-valor calculado posteriormente. Do ponto de vista bayesiano, nao
consideramos o modelo correto desde o principio. O que fazemos é inverter a logica, isto
é, estimar a distribuicao de probabilidade dos pardmetros do modelo dadas as informacoes
disponiveis, que corresponde a distribuicao a posteriori. A verossimilhanca é utilizada ape-
nas como evidéncia e ajuda a determinar a forma da distribuicao a posteriori. No caso
probabilistico, a incerteza que estimamos pelo p-valor na vertente frequentista é atribuida
na distribuicao a priori e, dessa maneira, nao precisamos especificar um nivel de significan-
cia. Toda a informacao sobre os parametros e sua incerteza esté contida na distribuicao a
posteriori.

A perspectiva bayesiana de inferéncia estatistica é alvo de criticas devido a um certo grau
de subjetividade na escolha da distribuicao a priori. No entanto, é importante ressaltar que
o ponto de vista frequentista também apresenta um grau de subjetividade. Por exemplo, na
escolha do nivel de significancia [67]: o que torna um nivel de significancia de 5% diferente
de 5.05%7 De fato, em qualquer metodologia, sempre existe algum grau de subjetividade.
Porém, é importante ressaltar que no olhar probabilistico as incertezas sao explicitamente
estabelecidas na forma da distribuicao a priori. Isso pode ser considerado como um ponto
positivo, pois essa informacao esta abertamente disponivel para o leitor. Além disso, é
importante mencionar que quanto mais dados estao disponiveis para a analise, menor ¢ o

impacto da escolha da distribuicao a prior: no resultado final.

Utilizando o Teorema de Bayes

A fim de compreender a dinAmica subjacente ao uso do Teorema de Bayes, vamos propor
um problema simples que ajudara a explorar as caracteristicas de cada termo da expressao
da Eq. (1.22). Suponha que estamos novamente interessados em estimar a probabilidade de
obter cara no langamento de uma moeda, sendo essa descrita por uma variavel 0. Inicial-
mente, sem qualquer informagao sobre a moeda, podemos considerar que ela é nao-enviesada,
ou seja, a cada langamento, a probabilidade é igual para ambas as faces. Essa informacao
corresponde ao que chamamos de distribuigao a priori, o termo P() da Eq. (1.22). Podemos

modelar essa informacao usando a distribuicao de probabilidade beta

I(a+ B)

a—=1/1 _ p\B-1
Mot T

f(b; 0, B8) =
com parametros a = [ = 2, o que corresponderia obter uma cara e uma coroa em dois
lancamentos e garantiria um certo grau de incerteza, visto que ainda nao temos nenhuma

informacgao sobre a moeda. Sendo assim, escrevemos

T(4)

P(Q)Zf(Q;CV:?,ﬁ:?):W

(1 —6) . (1.25)
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Agora, vamos analisar o comportamento do termo P(D) da Eq. (1.22). Esse termo nao
depende do parametro @ e, portanto, pode ser interpretado como um fator de normalizacao.
Ele é necessario para permitir que a posteriori tenha uma interpretacao probabilistica. Se o

considerarmos como um fator de normalizacao, podemos calcula-lo usando
fw»:/pwmp@w. (1.26)

Por enquanto, nada afirmamos sobre o experimento em si, que inicia quando lang¢amos
a moeda e contabilizamos o ntimero de caras. Portanto, suponha que langamos uma moeda
quatro vezes e obtemos cara em trés oportunidades. Essa informagao possibilita estimarmos
a verossimilhanca, que é a informacao necessaria para atualizar nossas “crencas”’ iniciais
sobre o valor de 0, Eq. (1.25). Para esse resultado de langamentos, podemos escrever a

verossimilhanga como

I'(6)

P(DI0) = (0;0 = 4.6 =2) = 5rvm o

03(1—0) .
Além disso, integrando a expressao (1.26) no intervalo [0, 1], obtemos
P(D)=20.

Nesse caso, conseguimos escrever a posteriori a partir da Eq. (1.22) como

R

A Figura 1.8a mostra as trés distribui¢oes de probabilidade (priori, verossimilhanca e
posteriori) para o caso descrito anteriormente. Podemos notar que o aspecto da distribui¢ao
priori denota um alto grau de incerteza associado a largura da distribuigao. Se analisarmos
a verossimilhanca, notamos que essa distribuicao é mais concentrada se comparada com a
priori, uma vez que realizamos um total de quatro lancamentos no experimento (o dobro do
suposto para definir a priori). Finalmente, a posteriori ¢ uma mistura das duas distribuigoes
e indica a atualizacao das nossas “crengas” a luz das novas evidéncias. De modo geral, como
realizamos somente quatro lancamentos, a posterior: é uma distribuicao pouco localizada.
A densidade de probabilidade para o valor de § = 1/2 é relativamente alta, nao indicando
que a moeda possa ser enviesada. Os efeitos de localizagao da distribuigao ficam mais
evidentes quando consideramos mais langamentos, como mostra a Figura 1.8b. Nesse cenario,
observamos que a distribuicao de probabilidade da verossimilhanca se torna muito mais
estreita apds a ocorréncia de 21 caras em 28 lancamentos. Observamos que a posteriori
fica muito proxima da verossimilhanca, ilustrando o que ja mencionamos anteriormente:

quanto mais dados estao disponiveis, menor é o impacto da escolha da distribuicao a priori
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Figura 1.8: Um exemplo de inferéncia bayesiana: o lancamento de uma moeda.
Distribuigoes de probabilidade da priori, verossimilhanca e posteriori para (a) um ex-
perimento de 4 lancamentos (3 caras) e (b) um experimento com 28 lancamentos (21
caras). Para ambos os experimentos, consideramos como priori a distribuigao beta com
a = [ = 2. Essa distribuigao representa nossa esperanca de que a moeda seja justa, isto
é, para cada dois langamentos, obtém-se uma cara e uma coroa.

no resultado da inferéncia. Além disso, a probabilidade para § = 0.50 é muito pequena,
indicando que a moeda analisada nao deve ser justa.

Como os parametros sao descritos por distribuigoes de probabilidade, precisamos de al-
gum procedimento para indicar valores pontuais para os parametros na inferéncia bayesiana.
Assim, podemos comparar resultados anteriores com abordagens frequentistas e, muito além
disso, utilizar nossas estimativas para aprimorar ou prever comportamentos do sistema em
estudo. As estatisticas mais utilizadas [65] s@o, nessa ordem de importancia, (i) a média no

caso continuo

E[9|D]:/td _oP(6ID)d0 . (1.27)

e no caso discreto

E[6|D] = Zeip(GZ-ID) ) (1.28)

(ii) a mediana definida como o valor que divide a distribuigdo de probabilidade na metade

em relagao & sua massa e (iii) o estimador de maxima posteriori
MAP|[O|D] = argmazyP(6|D) ,

definido como o valor da variavel @ em que a posteriori apresenta a maior densidade. E
importante ressaltar que estimativas pontuais nao sao suficientes para representar a posteriori

de maneira resumida. Estatisticas de dispersao da distribuicao de probabilidade, como a
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variancia,
Var(0|D] = E[6*|D] — (E[0]|D])”

2 (1.29)
= /02P(9\D)d0— [/ 0P(0|D)d0] :
também sao costumeiramente apresentadas. Ademais, momentos superiores também podem
vir a ser relevantes e, inevitavelmente, teremos que calcular essas integrais. Em nossos
resultados empiricos, escolhemos utilizar a média como medida representativa das estimativas

dos parametros devido a sua interpretacao mais intuitiva.

Estimando a posterior:i em problemas reais

A relativa simplicidade na utilizacao do Teorema de Bayes no exemplo anterior é iluso-
ria. Ao investigar sistemas com mais parametros ou com distribui¢oes mais complicadas, o
calculo analitico da posteriori € muito trabalhoso e, muitas vezes, impraticavel. A primeira

dificuldade esta na determinacao do termo de normalizacao, isto €,

P(D) = / P(D|0)p(6)d6 .

A solucao analitica dessa integral é possivel somente para distribui¢des mais simples. Além
disso, solugoes numéricas sao computacionalmente vidveis apenas para contextos que envol-
vam poucas dimensoes. Para todos os outros casos, nao conseguimos explicitamente calcular
ou estimar o valor de P(D). Como se ndo bastasse, mesmo que conseguissemos avaliar a inte-
gral, precisariamos calcular também as integrais do primeiro e segundo momentos, definidos
pelas Eqgs. (1.27) e (1.29), o que acaba por tornar essa abordagem ainda mais inviavel.

Na pratica, nao estamos interessados em estimar o denominador do Teorema de Bayes,
pois ele é apenas uma constante de normalizagao. Como a forma da posteriori é proporcional

ao numerador, € comum escrever

P(D|0)P(6)
P(D) (1.30)
x P(D|6)P(6) ,

P(0|D) =

de modo que precisamos apenas de algum procedimento para estima-lo. A Figura 1.9 mos-
tra trés posterioris, duas delas nao-normalizadas e uma normalizada. Apesar de possuirem
diferentes amplitudes, a forma das distribui¢bes se mantém. A area abaixo da curva pode
nao corresponder a unidade, mas a diferenca de altura entre dois pontos é proporcional entre
as diferentes curvas. Dessa maneira, qualquer das trés “distribuicoes” representa bem a pos-
teriori. Assim, uma alternativa a solugao analitica é replicar a distribuicao de probabilidade

verdadeira por meio de métodos de amostragem.
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Figura 1.9: Trés distribuicoes representando uma posteriori arbitraria. As distri-
buicoes representadas pelas curvas verde e cinza nao sao normalizadas. Enquanto isso, a
distribuicao em laranja retrata uma distribuicao de probabilidade.

A titulo de exemplo, considere que queremos avaliar qual a distribuicao de probabilidade
p(x;) de uma variavel X; que descreve o resultado do lancamento de um dado de seis faces,
sendo x; o namero do i-ésimo lado (i = 1,2,...,6). Podemos lancar o dado um ntimero N
de vezes e estimar a probabilidade para cada um dos lados usando

R N

P = = (131)
em que p(z;) é a estimativa da probabilidade para o lado z;, N; é a quantidade de vezes que
o dado caiu com o i-ésimo lado voltado para cima e N é o ntimero total de langamentos. A
Figura 1.10 mostra a estimativa da distribui¢ao de probabilidade amostrada para N = 1000
langamentos. A linha tracejada indica o valor verdadeiro da distribuigao (1/6). Observamos
que a fungao é bem representada para uma amostra com um ntmero relativamente baixo
de langamentos. Um ntimero maior de lancamentos faria com que a estimativa definida
pela Eq. (1.31) se aproximasse mais ainda de seu valor tedrico. Denominamos esse tipo
de amostragem de amostragem independente, pois um lancamento nao afeta o resultado de
nenhum outro lancamento. Usando a estimativa da distribuicao de probabilidade, podemos

calcular as estatisticas pertinentes, como a média

N
Z:mp ;) %Z

em que X; é o valor da face do dado no j-ésimo lancamento e N é o tamanho da amos-
tra. Também podemos generalizar essa aproximacao para o caso continuo. Por exemplo,

imaginando que uma variavel X; ~ p(z) possa ser amostrada independentemente, podemos
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Figura 1.10: Amostragem independente de um dado de seis lados. Estimativa da
probabilidade p(z;) de ocorréncia da face x; calculada via amostragem independente de
um dado langado N = 1000 vezes. A linha tracejada indica o valor verdadeiro p(z;) = 1/6.

avaliar sua média via
o N

E(X) = / opla)da ~ %ij | (1.32)

— 0 =1

De modo geral, podemos aproximar o valor médio para qualquer fungao f(x) em um ntmero

arbitrario de dimensoes, isto €,
0] = | femtalde = 532 7X)) (133

A Eq. (1.33) permite calcularmos a estimativa de qualquer momento a partir da distribui¢ao

de probabilidade amostrada. Por exemplo, a varidncia pode ser aproximada por

Var(X) = E(X?) - [E(X)]?
TN, [T &L (1.34)
%NZXJ—INZXJ] .

Aparentemente, podemos realizar amostragens independentes da posteriori e, com certa
precisao, estiméa-la. De fato, é possivel estimar a distribui¢cao de probabilidade de um dado,
assim como é possivel amostrar uma distribuicao de probabilidade uniforme. Entretanto, em

todas essas situagoes, sabemos exatamente a forma da distribuicao. Quando a distribuicao é
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desconhecida, nao existe uma maneira simples de realizar amostragens independentes. Pode-
riamos utilizar uma distribuicao conhecida, por exemplo, a distribuicao uniforme, mapeada
na distribuigao desejada P(6|D) dado uma condigao de rejei¢ao que adequasse a amostra a
P(0|D). Porém, esse processo apresenta um alto custo computacional que cresce exponenci-
almente com o nimero de dimensoes do sistema [65]. A resposta mais atual para o problema
de amostragem esta em métodos que nao fazem uso de informacgoes sobre a estrutura glo-
bal da posteriori (que usualmente é muito complexa) e focam em passos locais: técnicas

denominadas de amostragem dependente, que apresentaremos a seguir.

1.5 Meétodos de amostragem MCMC

Os métodos de amostragem estocasticos Markov Chain Monte Carlo (MCMC) [68] reali-
zam amostragem a partir da construcao de cadeias de Markov cuja distribuicao de equilibrio
é a distribuicao que desejamos amostrar, em nosso caso, a posteriori. Nesse contexto, as
cadeias de Markov sao caminhantes aleatérios que exploram o espago de parametros condici-
onados por algum algoritmo que procura por regioes que contribuem mais para distribuicao
alvo. Além disso, sao um caso particular de processos estocasticos que nao possuem memoria.
Em outros termos, a distribuicao de probabilidade condicional do estado seguinte da cadeia
depende somente do estado atual. O MCMC difere da amostragem independente pelo fato
de que sucessivos passos possuem um certo grau de correlacao. O beneficio dessa abordagem
é que nao precisamos saber, de antemao, a forma da posteriori. De maneira mais formal,
partimos de uma distribuigao arbitraria m(6) e realizamos transi¢des markovianas de acordo
com um operador de transi¢ao T (¢'|6). O operador de transicao representa a distribuicao
de probabilidade condicional que delineia a probabilidade da cadeia transitar de 6 para 6'.

Assim, a integral que representa a distribuicao da cadeia apos o primeiro passo é

(¢ = / 0T (010)7(6) |

em que a integral cobre todos os valores de 6. Se considerarmos um conjunto de n passos

sucessivos, podemos estimar a distribuicao alvo P(6|D) via

(0") = / a0T(0"10) / 40T (0']0)(0)

POID) ~ / 46T (') 1y / 0T (00)7(6) .

No limite de um grande ntimero de transicoes, a cadeia entra em equilibrio e converge para a

distribuicao alvo. Assim, a posterior: é obtida por meio do registro dos passos da cadeia. Os
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diversos algoritmos MCMC diferem pela forma com que as transicoes sao realizadas. Aqui,
apresentaremos alguns amostradores de maneira mais qualitativa. Neste trabalho, utilizamos

as implementagoes disponiveis no pacote pymc3 [69] da linguagem Python.

1.5.1 Amostrador de Metropolis

Um dos primeiros métodos MCMC foi proposto por Metropolis em 1953 [70] e, por
conta disso, recebeu o nome de amostrador de Metropolis. Para ilustrar esse procedimento,
consideramos uma situacao hipotética em que queremos explorar uma regiao montanhosa,
como proposto por Lambert [65]. Podemos comparar esse problema com a estimagao de uma
distribuicao de probabilidade em duas dimensoes. As regides mais altas corresponderiam as
areas de maior probabilidade, em que, do ponto de vista probabilistico, gostariamos de passar
mais tempo. Nesse sentido, utilizamos o algoritmo de Metropolis para completar essa tarefa.
Nessa ilustragao, podemos imagina-lo como um processo intermediario entre uma caminhada
aleatoria e uma escalada de alpinista. Na caminhada aleatoria, andamos em qualquer direcao
com igual probabilidade e, portanto, nao conseguiriamos identificar as regioes mais altas com
facilidade. Do ponto de vista do amostrador, o resultado corresponderia a uma distribuicao
uniforme no espaco dos parametros. Na escalada, por sua vez, podemos impor que o tnico
tipo de passo permitido é aquele em que subimos a montanha. Nesse caso, ascenderiamos
em diregao ao pico (moda da distribui¢ao) e ali permaneceriamos por tempo indefinido. Esse
nao é o comportamento desejado, pois nao terfamos informagcoes sobre a distribui¢ao como
um todo. O algoritmo de Metropolis resolve essa dificuldade por meio de uma probabilidade

de aceitagao do passo definida por

P(9¢+1\D)}
P(0;|D) |~

o = min [1,

em que P(6;|D) é o valor da distribui¢ao a posteriori no ponto 6; do espago de parametros
e P(0;11|D) tem a mesma interpretagao para 6;,1. Sorteamos um ntmero aleatorio unifor-
memente distribuido entre 0 e 1 — u ~ U(0,1) — e o comparamos com a probabilidade «:
se u < «, realizamos o passo; caso contrario, permanecemos na mesma posicao. Quando a
probabilidade no ponto seguinte é maior, isto é, & = 1, movemos deterministicamente para
aquela dire¢ao. Assim, o amostrador tende sempre a visitar regioes de maior densidade. Po-
rém, quando a probabilidade é menor, movemos de forma probabilistica com probabilidade
a. Dessa maneira, conseguimos explorar, de acordo com os respectivos pesos, tanto pontos
mais altos quanto mais baixos da montanha (distribui¢do de probabilidade alvo).

No caso unidimensional, partindo de um ponto arbitrario do espaco de parametros, é
comum propormos o passo seguinte #;,; sorteando um valor de uma distribuicao normal

centrada em 0;, N'(6;, o). Podemos denominar esta distribuigao de distribuicao de proposigao.
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Nesse caso, ela é simétrica, uma vez que
N(Q’H—l - 92',0') = N(Qz - ‘9i+170) .

Essa simetria garante que a cadeia de Markov obedega o principio de balango detalhado [65].
Em outras palavras, no equilibrio, cada transicao ocorre com igual probabilidade, qualquer
seja sua direcao. Entao, quando N — oo, a distribuigao estacionéria obtida corresponde
a distribuicao da posteritori. Para outros casos em que as transicoes nao sao reversiveis,
¢ necessério inserir um termo na distribuigdo de proposigao para corrigir a assimetria. O
Algoritmo 1 mostra a implementacao desse procedimento de amostragem.

A dispersao o da distribuicao de proposicao representa a amplitude do passo. Se o passo
for muito grande, conseguimos facilmente encontrar regioes de maior densidade — também
chamadas de conjunto tipico —no entanto, é dificil explora-las. Se o passo for pequeno, muitas
iteragoes sao necessarias para encontrar o conjunto tipico, porém, quando encontrado, é bem
explorado. Existe um tamanho ideal de o que faz com que exploremos o espaco de parametros
de maneira mais efetiva. Por isso, é comum executar previamente o algoritmo em uma fase
de aquecimento, variando esse parametro a fim de determinar seu valor 6timo. Em uma

dimensdo, a taxa de aceitagdo otima é cerca de 44% [65].

Algoritmo 1 Amostrador de Metropolis.

1: Inicializacao da variavel: 6y < 6
2: fori=1,2,... do
3: Propor o passo: 8,0, ~ q(6:]6;-1)
4: Definir da probabilidade de aceitacao: o = min [1 M]
" P(0;_1|D)
u~U0,1)
if u < a then
Aceitar a proposigao: 0; <= 0,0
else
Rejeitar a proposicao: 6; < 6; 1

1.5.2 Amostrador de Gibbs

E comum utilizar o método de Gibbs para estimar distribuicoes multivariadas com para-
metros @ = {01,0s,...,0,} [71]. Porém, é necessario conhecer as distribuigoes condicionais
univariadas dos parametros para utilizar o algoritmo. Considerando um modelo com trés pa-
rametros, isso significa que conseguimos determinar exatamente as expressoes p(6; |0, 05, D),
p(02|01, 03, D) e p(0s]01,02, D). Além disso, devemos ser capazes de gerar amostras indepen-
dentes a partir delas. Partindo de um ponto arbitrario do espaco de parametros, realizamos
amostragens independentes para cada parametro e atualizamos nossa estimativa da distri-

buicao a posteriori. Dessa maneira, a atualizagao da posteriori ocorre em uma dimensao por
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vez no espago de parametros. O Algoritmo 2 mostra o procedimento minimo para realizar a
amostragem de Gibbs.

A grande desvantagem do amostrador de Gibbs é que nao conseguimos amostrar as dis-
tribuicoes de probabilidade condicionais na maioria dos casos. Por essa razao, é comum
utilizar o método apenas para as variaveis que podem ser amostradas via esse método.
Assim, aproveitamos o conhecimento da estrutura matematica do problema. Para os para-
metros restantes, utilizamos outros tipos de amostradores, como o algoritmo de Metropolis.
Além disso, se a geometria da distribuicao a posteriori nao é favoravel, o algoritmo falha
em explorar regices de alta correlagao [65]. Um software que foi amplamente utilizado na
inferéncia bayesiana com amostrador de Gibbs ¢ o0 BUGS (Bayesian inference Using Gibbs
Sampling) [72|. Atualmente, existem técnicas mais eficientes para estimagao da posteriori,

tal como o amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano que sera apresentado na proxima segao.

Algoritmo 2 Amostrador de Gibbs para trés variaveis.

1: Inicializacdo aleatoria da variavel: 6° < (69,69, 69)

2: for:=1,2,... do

3:  Amostragem independente: 0% ~ P(6,|05", 651, D)
4:  Amostragem independente: 05 ~ P(0,|60%, 65" D)

5 Amostragem independente: 6% ~ P(65]60%, 65, D)

1.5.3 Amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano (HMC)

A necessidade de um amostrador mais eficiente surge quando trabalhamos com distri-
bui¢bes multidimensionais da posteriori. A Figura 1.11a ilustra uma determinada regiao da
posteriori em coordenadas esféricas (hipoteticamente em 1, 2 e 3 dimensoes) correspondente
a faixa modal da distribuigao, também denominada conjunto tipico, que estamos interessa-
dos em explorar. Para uma dimensao, a regiao de interesse possui o mesmo “volume” que
seu entorno. No caso bidimensional, observamos que a vizinhanca apresenta ‘“volume” maior
que a regiao de interesse. A Figura 1.11a também mostra que a diferenga entre os volumes
é ainda maior no caso tridimensional. De fato, esse comportamento escala rapidamente com
o nimero crescente de dimensoes [73]. Quanto maior a dimensionalidade da distribuicao,
maior é a discrepancia entre o hiper-volume do conjunto tipico e seus arredores. Como

estamos interessados em determinar integrais do tipo

E(q) = /dqﬂ(q)q : (1.35)
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Figura 1.11: Geometria de distribui¢oes multidimensionais. (a) O aumento da
dimensao faz com que o volume externo a regiao de interesse seja drasticamente maior
do que o da propria regiao. (b) Equilibrio entre as grandezas volume dq e densidade 7(q)
em relagdo ao integrando da Eq. (1.35).

¢ importante entender a rela¢do entre o elemento de volume dg e a densidade 7(q) da dis-
tribuicao alvol. A Figura 1.11b mostra o equilibrio entre a densidade e volume. Regioes
proximas a moda possuem grande densidade, mas pequeno volume. Regioes distantes da
moda apresentam baixa densidade, porém grande volume. O conjunto tipico (regido som-
breada) representa a faixa em que existe equilibrio entre as duas quantidades. Para casos
multidimensionais, as regioes que apresentam simultaneamente volume e densidade eleva-
dos se tornam escassas. A consequéncia disso é o fenémeno conhecido como “concentracao
de medida”, em que o conjunto tipico se torna progressivamente mais singular [73]|. Dessa
maneira, acabamos por desperdicar processamento computacional avaliando regioes que nao
contribuem para estimagao das integrais, como a da Eq. (1.35).

O algoritmo de Metropolis nao considera a geometria da distribui¢ao. Por isso, sua efici-
éncia cai drasticamente com o aumento de dimensoes. Como o volume externo ao conjunto
tipico é maior, as cadeias tendem a migrar para essas regioes. Nessa faixa, a densidade
dos pontos é tao pequena que praticamente todas as proposigoes sao rejeitadas e as cadeias
nao conseguem avangar. O método de Monte Carlo Hamiltoniano (HMC) ¢ uma alternativa
ao problema que advém da dimensionalidade. Essa técnica leva em conta a geometria da
distribuicao da posteriori para realizar os passos.

O amostrador HMC realiza uma analogia fisica para propor os passos da cadeia de Mar-
kov [74, 75]. Nesse contexto, os parametros da distribuigao posteriori sao interpretados como
a posicao de um sistema fisico de mecénica classica. O objetivo é encontrar uma maneira de
visitar diversas regioes da posteriori de modo deterministico. Dessa maneira, uma possivel
abordagem é realizar o calculo da trajetéria de um sistema da Fisica Classica de acordo com

suas equagoes de Hamilton. As equagoes de Hamilton sao utilizadas porque possibilitam ex-

'Mudamos a notacdo do parametro da posteriori de § para ¢, pois essa é a representacio usualmente
empregada para descrigao do amostrador hamiltoniano.
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plorar o espaco da posteriori segundo sua geometria. Para isso, consideramos a distribuicao

de probabilidade conjunta, dada por

7(q,p) = 7(plg)m(q)

(1.36)
= 7(plq)[p(Dlq)p(q)] ,

em que g sao as coordenadas de posi¢ao (os parametros da posteriori), p ¢ um conjunto de
variaveis auxiliares que representam as coordenadas de momento de mesma dimensao que a
posigao, 7(p|q) é a distribuigdo do momento condicionado a posigao e w(q) é a posteriori.

O hamiltoniano é definido como

H(g,p) = —log7(q,p) , (1.37)

de tal maneira que podemos interpretar o sistema como um ensemble canodnico, isto é, a

probabilidade pode ser escrita como

P x ¢ Hap)
(1.38)

P oxn(q,p) -

Os dois termos do hamiltoniano correspondem & energia cinética e potencial do sistema, ou
seja,

H(q,p) = K(p,q) +V(q) , (1.39)

em que K(p,q) = —logm(p|q) é a energia cinética e V(q) = —log w(q) a energia potencial.
A energia potencial corresponde ao proprio logaritmo da posteriori. A energia cinética nao
possui restrigdes e podemos escolhé-la de maneira conveniente |73]. Ao considerarmos um
sistema sem atrito, a energia é constante e todas as trajetorias estao confinadas num nivel

energético especifico, isto é,

H'(E) ={q.p/H(q,p) = E} , (1.40)

que resulta em hiper-superficies (2D — 1)-dimensionais no espago de fase. Podemos decompor

a distribuicao canénica em termos microcandnicos por meio de

m(q,p) = n(qe|E)m(E), (1.41)

sendo 7(qr|F) a distribui¢do microcanénica e 7(FE) a distribuicdo marginal das energias.
De modo geral, o HMC consiste de um ciclo de duas etapas: a primeira delas é o céalculo
deterministico das trajetorias; a segunda ¢é a exploracao estocastica dos niveis de energia por
meio da variagdo do momento. A Figura 1.12a ilustra as duas etapas no espaco de fase. As

elipses concéntricas representam energias totais H e as respectivas coordenadas permitidas.
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Figura 1.12: Amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano. (a) Espaco de fases e
transigoes energéticas do algoritmo HMC. (b) Trajetoria da particula no espago de pa-
rametros de acordo com o algoritmo HMC.

A primeira fase é representada pelas curvas roxas e indicam a trajetéria da particula no
espaco de fase. Apods o término do movimento, armazenamos as coordenadas da particula
para construir a distribuigao m(q). A parte estocastica do método se refere ao sorteio de outro
momento p que provoca a mudanca do nivel energético (elipse no caso da figura). Por isso, a
escolha da energia cinética deve contribuir para que possamos explorar os niveis de energia
de maneira eficiente. Desejamos que a distribuicao de transi¢coes energéticas seja similar
a distribuicao marginal de energias uma vez que a distribuicao marginal é representativa
de todas as energias relevantes ao sistema. Nesse caso, as amostragens seriam realizadas
de maneira idealmente independente [73|. Existem duas escolhas comuns para a energia
cinética: Gaussiana-Euclidiana e Gaussiana-Riemanniana [73].

Uma energia cinética Gaussiana-Euclidiana utiliza a métrica euclidiana para gerar ener-
gias do tipo

1
K(p,q) = EpTM’lp + log | M| + constante . (1.42)

A matriz M é conhecida como matriz de massa que representa transformacoes lineares re-
alizadas na posteriori |[76]. Os termos de variancia tém o efeito de esticar ou comprimir a
postertory para que todos os parametros apresentem a mesma escala. Ja os elementos de
covariancia rotacionam a posterior: para que os parametros possam ser considerados inde-
pendentes. Se a matriz de massa apresenta forma semelhante & matriz de covaridncia da
posteriori, conseguimos realizar amostragens independentes. O problema é que nao possui-
mos essa informacao de antemao.

A energia cinética Gaussiana-Riemanniana utiliza a métrica de Riemann para construgao

da matriz de massa e é definida por

1 _
K(p,q) = §pT [X(q)]"'p + log |=(q)| + constante , (1.43)
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em que M = 3(q) ¢ uma matriz de massa dependente da posi¢ao q. Nesse caso, podemos
dizer que a matriz de massa e a métrica em si dependem da posigao no espago [73|. O efeito
pratico disso é a maior eficiéncia em regides de alta curvatura espacial.

Para ilustrar o funcionamento do amostrador HMC, optamos por utilizar a energia gaus-

siana mais simples dada por

1
K(p) = ipr + constante , (1.44)

que corresponde a escolha de uma distribuigao gaussiana para momento do tipo p ~ N(0, I).

Com essa escolha, voltamos nossa atencao para as equagoes de Hamilton

dg _ OH(p.q) _ 9K(p)  IV(g)

dt  Op op op (1.45)
dp __OH(p.g) _ _O0K(p) _9V(g)
dt oq oq oq
que se reduzem a
da _ p
dt
1.46
i __0Via) A
dt dq

Desse modo, a implementacao do algoritmo consiste basicamente de trés passos:
e Amostrar o momento p ~ N(0, I);
e Simular g(t) e p(t) usando as equagoes de Hamilton por 7" unidades de tempo;
e Armazenar os valores finais de q(7T).

Para realizar o segundo passo, é necessario solucionar as equacgoes diferenciais, o que
nao é realizavel de modo analitico. Por isso, devemos recorrer a métodos numéricos que
discretizam as equagoes de Hamilton. Vamos considerar o tamanho de cada passo discreto
como € e o numero total de passos como L (a duragao da trajetoria). Um algoritmo muito
utilizado para solugao do conjunto de Eqs. (1.46) é chamado leapfrog [77] e pode ser descrito

como

Piiej2 =Pt (e/2)VqV(q,)
Qi = 4y + €Pyye)o (1.47)
Pite = pt+e/2 + (E/Q)VQV(qH-e) ’

sendo o indice das varidveis referente ao numero de iteracoes do procedimento numérico e
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V, o diferencial em relacao & posicao, isto ¢,

OV (q.i)
VVig) = — (1.48)
04
em que o indice ¢ corresponde a i-ésima coordenada. O integrador leapfrog utiliza as pro-
prias coordenadas para atualizar a posicao no espaco de fase. Isso garante que as atua-
lizagoes preservem o volume e serd importante para que a cadeia respeite o principio de

balango detalhado [78]. Quando terminamos o calculo da trajetoria, realizamos o passo com
probabilidade

- 1. .
exp V(q) — 3PP
a =min | 1, i (1.49)
exp V(qp) — 3P0 " Po

em que p ¢ o momento no ultimo passo, q a posi¢ao no ultimo passo, p, 0 momento sorteado
no inicio e g, a posicao inicial. A razdo de probabilidades da Eq. (1.49) representa a perda
da energia durante a trajetoria de 0 a T' = eL. Como o integrador é uma aproximacao
discreta, ¢ natural que exista uma diferenga entre a trajetoria estimada e a verdadeira [73].
Se conseguissemos calcular a dindmica analiticamente, a razao seria sempre a = 1 e as
proposicoes seriam sempre aceitas. Comparativamente, o algoritmo de Metropolis utiliza
apenas a energia potencial no calculo de «, aceitando deterministicamente proposigoes para
as quais essa energia diminui, e com probabilidade o quando ela aumenta. O algoritmo 3
mostra o codigo minimo para implementacio do HMC. E importante notar que, caso a
proposicao seja aceita ao final da trajetoria, as coordenadas de momento armazenadas tém
o sinal trocado, para que exista reversibilidade temporal e o balango detalhado valha [73].
Como as proposicoes sao aleatorias no caso dos amostradores de Metropolis e Gibbs, o
caminhante pode ter dificuldade para propor passos que levam a faixas distantes do estado
atual dependendo da geometria do sistema. Caso isso aconteca, o amostrador demora muito
tempo para se deslocar entre regides devido & alta autocorrelacdo entre os passos [76]. E
importante notar que todos os métodos de amostragem apresentados aqui possuem certo grau
de autocorrelacao entre seus passos. Porém, dentre todos, o método HMC é o que possui
menor grau de autocorrelagao. O caminhante HMC consegue propor passos em praticamente
qualquer ponto do espaco da posteriori. A Figura 1.12b ilustra o comportamento de uma
trajetoria calculada apos duas iteragoes do Algoritmo 3 para uma distribuicao bidimensional.
Podemos observar que os passos sao realizados para regioes distintas no espaco da posteriori.
O algoritmo HMC ¢ eficiente em explorar o espaco da posteriori, mas possui desvantagens
por ser um método paramétrico. De fato, a técnica é muito sensivel & escolha dos parametros
¢ (o tamanho do passo) e L (o numero total de passos) [78]. Se a trajetoria for curta,
as amostras sucessivas serao tao proximas que o comportamento serd equivalente a de um

caminhante aleatorio. Se L for muito grande, as trajetorias podem entrar num ciclo e acabam
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Algoritmo 3 Amostrador de Monte Carlo Hamiltoniano

1: Inicializacao das varidveis: q, €, L

2: fori=1,2,... do

3:  Amostrar o momento: p, ~ N (0, I)
4 Definir: q <+ q,_{,p < Dy

5: for ) =1to L do

6 Definir: @, p + Leapfrog(q, p, €)

exp V((j) - §P ‘P

7: Definir a probabilidade de aceitagao: @ = min | 1, T
exp V(g;_1) — 5190 " Po
8: u ~ U(O, 1)

9: if u < o then

10: Aceitar a proposicao: q; < q,p; < —p
11: else
12: Rejeitar a proposigao: q; < q;_1,P; < DPi_1

13: function Leapfrog(q, p, €)

14: Definir: p <~ p+ (¢/2)V4,V (q)
15: Definir: q <— q + ep

16: Definir: p <~ p+ (¢/2)V,V(q)
17: return q,p

por explorar as mesmas regioes sem necessidade. Para contornar essa situacao, foi criado
um algoritmo chamado NUTS (No U-Turn Sampler) [78], que evita que as trajetorias deem
meia volta.

Nesse procedimento, a trajetoria é construida acumulando passos em dire¢oes temporais
opostas e aleatoriamente escolhidas. Em outras palavras, primeiramente, o movimento é
calculado realizando dois passos para frente e, em seguida, a proxima direcao é definida a
partir do sorteio de um numero aleatério u ~ U({—1,1}). Na proxima etapa, realizamos
o dobro de passos na direcao sorteada e, assim, sucessivamente. O nimero de dobras é
chamado de comprimento da drvore. Esse algoritmo permite a criacao de trajetérias que
nao sao tao longas e nem tao curtas [76]. Sendo z_(t) e z,(t) as fronteiras da trajetoria
no tempo t e g (t) e p,(t) as respectivas posi¢goes e momentos, um critério de parada é

satisfeito caso o caminhante execute meia volta, isto é,
0
, (1.50)

em que os momentos em ambas as pontas estao alinhados de maneira oposta a linha que
une as posigoes [73|. Outro critério de parada é a divergéncia do erro de aproximagao, isto
é, valores da energia total H — oo. Para o algoritmo NUTS, a amostra da i-ésima iteracao

¢ escolhida aleatoriamente como qualquer posi¢cao por onde o caminhante passou.
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Se o valor de e for muito grande, conseguimos explorar melhor a distribui¢ao. Porém,
o crescente erro de aproximacao pode levar a maiores variagoes na energia total de tal
maneira que H — oco. Denominamos essa situagao como uma transicao divergente, que
acarreta baixas taxas de aceitagdo [76]. Por outro lado, se € é pequeno, o processamento
computacional sera desperdicado dando pequenos passos. Portanto, é necessario encontrar
o tamanho do passo ideal. Para isso, é comum escolher o valor de ¢ adaptativamente. O
processo é realizado seguindo uma adaptagao do algoritmo de Nesterov [79], que passaremos

a descrever a seguir. Definindo a estatistica G; como
Gt = (5 — Qg (151)

em que 0 é a probabilidade de aceitacao desejada e «; é a probabilidade de aceitacao no

tempo t. O valor esperado dessa quantidade é

T
.1

E,[Gyle] = gle) _%%T;E[Gt\e]. (1.52)

No caso em que g(e) é uma fungdo nao decrescente, se realizarmos as atualizagoes seguindo

€141 < € — Vth y (153)

sendo v, o tamanho do passo dessas iteragoes, conseguimos fazer com que g(e) — 0. O que
é equivalente a alcancar taxa de aceitacao desejada d ~ «y. Essas condigoes sao satisfeitas
se Y vy —o00e Yy, vi <oo|79]. Especificamente, a escolha v, = t™* com « € (0.5,1] vai ao
encontro dessas condigoes [79]. Na pratica, como mencionado anteriormente, o procedimento
mais utilizado ¢ uma adaptacao do acima descrito. Esse procedimento recebe o nome de
algoritmo de dupla média (dual-averaging algorithm) e suas atualizagoes sao realizadas de

acordo com a equagao [79|

t
e<—u—£ ! > G, (1.54)

Y t—|—t0 =0

em que p é o valor escolhido para o qual as estimativas de ¢; sao reduzidas, v é um para-
metro que define a intensidade de concentracao para pu, ty estabiliza as iteracoes iniciais e a
somatoria faz parte da média sobre os valores de (G;. Dessa maneira, podemos estimar uma

quantidade média € = ¢, e realizar atualizacoes via
€41 & Vi€l + € — Vi6y (155)

com v; = t~*. Como no algoritmo NUTS nao existe uma probabilidade de aceitagao, utiliza-
mos a taxa de aceitagdo média do algoritmo HMC para tltima iteracao dobrada [78]. Para

decidir o tamanho do passo, realizamos varias iteragoes de aquecimento para estimar o tama-
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nho do passo 6timo para amostragem. Dessa maneira, utilizando o NUTS e o dual-averaging
algorithm, conseguimos estimar o tamanho do passo e o comprimento da trajetoria ideais
para o amostrador hamiltoniano. As Figuras 1.13a-c¢ mostram a performance dos amostra-

dores nas 100 primeiras iteragoes para uma distribuicao bidimensional do tipo

(-rle-Be-1i 1)

a b
Metropolis Gibbs
2 2
° // O /
-2 -2
A 0 2 —I2 0 2
C d
NUTS Independente
2 A 2 1
5, Z)
o 7
5 0
) e : i
7 %
-2 1 -2
A 0 2 —I2 0 2
92 92

Figura 1.13: Tipos de amostradores e sua performance. (a) Amostragem de Me-
tropolis; (a) Amostragem de Gibbs; (a) Amostragem NUTS; (a) Amostragem indepen-
dente.

em que ha correlagao entre as varidveis ¢, e 6. Todos os amostradores comecam do mesmo
ponto inicial (—2,2). A Figura 1.13d mostra como seria idealmente a amostragem inde-
pendente. O amostrador de Metropolis visivelmente rejeita mais proposicoes, visto que a
quantidade de pontos na Figura 1.13a ¢ muito menor do que para os outros casos. Isso
possui reflexo na eficiéncia computacional do algoritmo, que leva mais tempo para estimar
a posteriori. O amostrador de Gibbs resolve esse problema por meio da amostragem das

distribui¢oes condicionais. Porém, ele nao consegue lidar bem com a geometria da distri-
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buicao com poucas iteracoes, e é enviesado na direcao inferior da distribuicao. O melhor
amostrador ¢ o HMC com algoritmo NUTS, que traca trajetorias realizando uma analogia
fisica e evitando trajetorias redundantes. Dentre todos os amostradores da Figura 1.13, ele
¢ 0 mais proximo da amostragem independente. Para um ntmero grande de iteragoes, todos
os amostradores tendem a aproximar bem a posteriori quando a geometria é simples, como
a distribuicao da Figura 1.13. No entanto, quando temos posterioris mais complicadas, o

NUTS exibe uma melhor performance?.

Avaliando a convergéncia da cadeia de Markov

Na pratica, nunca sabemos ao certo o formato da posteriori (se soubéssemos, nao estaria-
mos estudando o sistema em questao), entao precisamos buscar alguma forma de quantificar
a convergéncia das cadeias de Markov. De fato, nao existe um método infalivel para com-
provar a convergéncia. Uma pratica muito comum ¢é executar diversas cadeias de Markov e
calcular duas quantidades. Uma delas é a variancia dentro da cadeia que, para um sistema

unidimensional com parametro 6, pode ser definida como

m n

LV:EG%3§:2]%—@V, (1.56)

=1 i=1

sendo m o numero total de cadeias e n o total de iteragoes para cada cadeia. Aqui, o indice
j se refere as cadeias, o indice i se refere a i-ésima amostra e ¢; ¢ a média do parametro para

cadeia j. A outra quantidade é variancia entre cadeias, que pode ser escrita como

B= =3 (0,07

m—1

m
Jj=1
sendo 6§ a média do parametro para todas as cadeias. Quando W e B apresentam valores
proximos, temos indicios de que as cadeias estao bem “misturadas”. Assim, podemos concluir

que elas provavelmente chegaram ao estado de equilibrio, sendo a posteriori bem estimada.

Essa ideia é resumida pela estimativa da variancia da posteriori proposta por Gelman e

Rubin [80]

var(0|D) = n- 1VV + lB
n 1 n (1.57)
— W (B-W),
n

que superestima a variancia, mas é nao-enviesada quando as cadeias atingem o estado es-

tacionario. Se B — W ou se n — oo, a varidncia da posterior: corresponde exatamente a

2Uma visualizacdo interessante para comparacao das técnicas de amostragem de diferentes distribuices
é o aplicativo criado por Chi Feng (https://chi-feng.github.io/mcmc-demo/app.html).
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Figura 1.14: Mistura das cadeias de Markov. Um trace plot de um processo ilustrativo
de amostragem usando quatro cadeias de Markov.

variancia interna var(6|D) — W, indicando a mistura das cadeias. Gelman e Rubin também

sugerem o célculo da quantidade

1
W+ =—(B-—W)
n

R =
W Y

(1.58)

que representa a razao entre a estimativa da variancia e a variancia desejada W. No inicio
da amostragem, como B > W temos que o valor R> 1. Porém, no decorrer do processo
de amostragem, a tendéncia é que B — W. Nesse caso, a estatistica R — 1, que é o valor
desejado. E de praxe interpretar um valor de R ~ 1.1 como suficiente para considerar as
cadeias misturadas [65]. A Figura 1.14 mostra o trace plot (série temporal da estimativa do
parametro amostrado) que indica o comportamento ideal de mistura das cadeias em relagao
a estimativa de um parametro 6. Nesse caso, todo o espago da posteriori parece ter sido
explorado.

Como estamos usando cadeias de Markov, existe uma autocorrelagao entre passos suces-
sivos. Para estimar a quantidade de passos efetivos, podemos calcular o tamanho efetivo da

amostra por [81]
mT

:—1—}_22?—0:1p7— Y

em que m ¢ o numero de cadeias, T o niimero de passos de cada cadeia e p, a autocorrelagao

(1.59)

nef

com lag 7. Usualmente, nao sabemos o valor de p, e, por isso, utilizamos uma estimativa

amostral p;. Dessa maneira, n.s corresponde a quantidade de passos que foram realizados

57



de modo independente para o amostrador baseado em cadeias de Markov.

1.6 Modelos hierarquicos bayesianos

Neste trabalho, utilizamos modelos lineares mistos com amostragem bayesiana para ava-
liar a influéncia da produtividade sobre o impacto. Com intuito de realizar a amostragem,
precisamos escrever a distribuigao posteriori do modelo hierarquico descrito pela Eq. (1.16),
isto é,

Y =XpB+ZAgu+e¢, (1.60)

em que Y é a variavel dependente, X a varidvel independente, 3 os coeficientes do modelo
(intercepto e inclinagdo), Z a matriz modelo de efeitos aleatorios, Ag a matriz de covariancia,
u uma variavel aleatoria esférica e € o erro do modelo.

Considerando um sistema de dois niveis, como aquele representado na Figura 1.6, pode-
mos supor que o conjunto de dados possui uma estrutura hierarquica genérica com [ grupos.
Existem {ns,...,n;} observacgoes respectivas aos [ grupos. Dessa forma, o nimero total de
dados deve ser N = 22:1 nj. A verossimilhanca da ¢-ésima amostra e j-ésimo grupo pode

Ser expressa como

Y 510; ~ P(y]0;) - (1.61)

Supondo que as observacoes de cada grupo sejam independentes entre si, podemos escrever
a verosimilhanga do j-ésimo grupo como o produto das verossimilhancas das amostras [81],

ou seja,
P(y;10;) = [ [ P(y:516)) - (1.62)
i=1

Na abordagem bayesiana, os “pardmetros dos parametros” sao usualmente chamados de
hiper-parametros, enquanto as distribui¢oes a priori correspondentes sao denominadas dis-
tribuigoes a hiper-priori [65]. Em particular, no modelo hierarquico, os parametros 8 advém
da distribuicdo a hiper-priori P(¢) dos hiper-parametros ¢ e, por isso, a distribuigao a pri-
ori depende dessa distribuicao subjacente. A distribuicao a hiper-priori permite que grupos
com pouca quantidade de dados “emprestem forca estatistica” dos grupos com maior dispo-
nibilidade de dados [82]. Considerando que os parametros especificos de cada j-ésimo grupo

sao independentes, podemos escrever a distribui¢ao a priori como [81]
!

P6|p) =] P6;le) - (1.63)

Jj=1

A partir da escolha das distribuicoes a priori e hiper-priori adequadas, a distribuicao a
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posteriori completa para um modelo hierarquico de dois niveis pode ser descrita como [81]

P(6,6|D) o< P(D|0)P(8|6)P(¢)

1.64
x p(¢) [ P(6;19)P(y;,16,) . (164

J=1

para a qual aplicamos os métodos de amostragem da secao anterior a fim de estima-la.

1.7 Estimadores-M

Quando estamos analisando um conjunto de dados, é de interesse calcular medidas que
resumam suas caracteristicas para que possamos analisar o sistema numa escala global. A

média de uma amostra de uma variavel unidimensional y,

1 N
=— Sy 1.

em que N é o tamanho da amostra e y; é a i-ésima amostra, é, talvez, a estatistica de
localizagao mais utilizada para esse proposito. Para representar o grau de dispersao da
amostra, também chamado de escala, é comum estimarmos sua variancia
2 1 2
A a4 (yi — )" (1.66)
K3

Essas duas medidas tém desempenho 6timo quando utilizadas para um conjunto de dados
cuja distribuicao é normal. No entanto, sua sensibilidade é alta e a presenca de outliers®
pode fazer com que elas nao representem bem a amostra. Por exemplo, na presenca de um
unico outlier divergente y, — 00, essas duas estatisticas também divergem.

Quando trabalhamos com uma amostra em que ha outliers, como é o caso deste trabalho,
surge a necessidade de utilizar estatisticas robustas a esse tipo de comportamento. Uma
medida de localizacao que poderiamos empregar ¢ a mediana, definida como o valor que
divide a amostra em duas metades. Essa quantidade é robusta a presenca de outliers. Além
disso, para estimar a escala, podemos empregar o desvio da mediana (MAD), definido como

a mediana dos desvios absolutos da mediana da amostra, isto é,
MAD = k mediana(|y; — mediana(y)|) , (1.67)

em que k = 1.4826 é uma constante que torna o MAD um estimador consistente com o desvio

3 Qutliers sdo pontos que apresentam valores muito discrepantes quando comparados ao restante da amos-
tra.
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padrao. Conforme veremos, nosso conjunto de dados é constituido principalmente por duas
variaveis: a produtividade anual e o impacto médio das revistas em que um pesquisador
publica no ano respectivo. A natureza dessas variaveis é, respectivamente, discreta e quasi-
discreta. Por causa disso, nao é interessante trabalhar com a mediana, uma vez que nao
estamos interessados em saber o ponto médio da amostra, mas sim o seu comportamento
médio de acordo com o ano e a area do pesquisador. Assim, precisamos de estatisticas que
intuitivamente se parecam com a média e a variancia, mas sejam robustas a presenca de
outliers.

Para descrever um conjunto de medidas com essas propriedades, os chamados estimadores-
M, considere que f(y; u,0) é a distribui¢ao de probabilidade que gera uma amostra da varia-
vel aleatoria y. Os parametros de localizagao i e de escala o sao inicialmente desconhecidos.

Para determiné-los, consideramos a verossimilhanca da amostra dada por
- Yi — [
(1, 0) §i0f<a), (1.68)

em que escrevemos a distribuicao de probabilidade normalizada e centrada na origem, com a
somatoria abrangendo todo conjunto de dados. Como a transformacao logaritmica preserva
as caracteristicas da verossimilhanga, podemos considerar o logaritmo negativo da verossi-

milhanga, isto é,

p=—logLlpo)= [loga—logf (y;“)} . (1.69)

i

Assim, podemos tornar este um problema de maximizacao da verossimilhanca*. De fato, a
origem do nome estimadores-M esta diretamente associado ao “M” no termo maximizacao

da verossimilhanca. Qualquer variavel definida pela maximizacao da expressao
> Y(yi0) =0, (1.70)

em que ¢(y;;0) é a derivada de p em relagdo ao parametro 6, pode ser considerada como
um estimador-M [83]. Especificamente, se considerarmos a Eq. (1.70) para os casos da

localizagao p e escala o definidos pela Eq. (1.69), temos
Z " <yz - M) —0
- o

S(5E) e (1) 1] =

2

(1.71)

4De fato, ao tomar o negativo da verossimilhanca, estamos tornando esse um problema de minimizacao.
Decidimos adotar essa linha de raciocinio para manter a notacao adotada por Huber [83].
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Para resolver as Eqgs. (1.71), ¢ importante escolhermos a fun¢do ¢ adequada [84]. Nesse
contexto, a fungao 1 representa a fungao geradora da amostra e diferentes situagoes podem

requerer diferentes escolhas para . Por exemplo, a funcao

ey =47 e 7 (1.72)

0 caso contrario

representa a média cortada, na qual designamos peso nulo aos outliers definidos como valores
maiores que uma constante arbitraria c. Dessa maneira, a constante ¢ pode ser considerada

como o ponto de corte. Outra possibilidade é considerar

—c sey< —c
V() =4y selyl<c , (1.73)

c sey>c

em que atribuimos a todos os outliers o peso constante definido pelo valor de corte c. Essa
é a fungao proposta por Huber [85]. Podemos integrar ¢) para obter a distribuigdo de pro-
babilidade geradora a menos de uma constante. Em ambos os casos anteriores, constatamos
que a parte central da distribuicao corresponde a uma distribuicao gaussiana. No caso da

proposta de Huber, as caudas sao distribui¢oes exponenciais duplas, isto €,

Y se |y| <c

pr(y) = : (1.74)

¢(2ly| — ¢) caso contrario

em que py ¢ o logaritmo da verossimilhanga para definicao de Huber. Outras escolhas para

a funcao ¢ incluem a funcao de duplo peso de Tukey

v\
v(y) =y [1 - (§> ] , (1.75)
+
em que R é uma constante e o simbolo + corresponde & parte positiva da fungao, e a fungao
de Hampel
(
[y se0< |yl <a

P(y) = sign(x) ¢ sea<lyl <b , (1.76)
alc—y)/(c=b) seb<|yl <c

0 se ¢ < |yl

em que a, b e ¢ sao constantes. A Figura 1.15 ilustra as quatro possibilidades descritas an-
teriormente. Em nosso trabalho, escolhemos a funcao de Huber para estimar os parametros

de localizagao e escala. Nesse contexto, precisamos estimar conjuntamente ambos os para-
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metros. Dessa forma, é preciso realizar uma pequena corre¢ao na equac¢ao de maximizagao

do parametro de escala, a fim de que sua estimativa nao seja enviesada para distribuicao
normal [84, 86]. Essa modificacao corresponde a

= [(552)o (5] -

‘ : (1.77)
Yi — W
S (v -
. o
7
a Média cortada b Huber
k .
= =
5 0 s 0
_k 4
0 K 0 Kk
y y
C Duplo peso de Tukey d Hampel
= =
s 0 = 0
0 0
y y

Figura 1.15: Diferentes fungoes ) (y) para determinagao do estimador-M. (a) Mé-

dia cortada. (b) Funcdo de Huber. (c) Fungao duplo peso de Tukey. (d) Funcdo de
Hampel.

em que a(c) é uma constante escolhida para que a estimativa nao seja enviesada. Com-
putacionalmente, para avaliar as raizes das Eqs. (1.77), utilizamos o método numérico de
Newton [87|. Partindo de um valor inicial proximo do valor verdadeiro do parametro, o
método consiste em aproximar a fungao como a reta tangente a ela. Em seguida, calculamos
a raiz para essa aproximacao e repetimos o processo até que uma variacao minima entre su-

cessivas iteragoes seja satisfeita. Para uma fungao arbitraria h(z), a reta tangente estimada
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Figura 1.16: Ilustragao do método de Newton para uma fungao arbitraria h(x).

a partir do valor inicial x,, é descrita por
y = ' (xn)(x — 20) + () . (1.78)

O valor do intercepto no eixo x, isto é, a raiz estimada a partir dessa aproximagao é obtida

igualando a Eq. (1.78) a zero, o que nos leva a

T =T, — h,(.’ll'n)
n+l — +n h(l’n> .

(1.79)

A Figura 1.16 mostra o processo para duas iteragoes do método de Newton para uma fungao
arbitraria h(z). Em nossos resultados, consideramos as estimativas iniciais como sendo a
mediana e 0 MAD para estimar os parametros de localizagao p e de escala o na proposta de

Huber. Nesse caso, as iteragoes sao realizadas simultaneamente pelas equagoes

1

ol = e Z (Y i) o] .
. Zz w(yn,i)gn '
it = fin V' (Yn,i) 7

em que ¢ é dado pela Eq.(1.73) e a(c) é otimizada considerando a eficiéncia assimptotica de
e o limite inferior da fungao de influéncia [86]. Para nossos resultados empiricos, utilizamos
o pacote statsmodels [59] do Python para realizar o calculo dessas medidas. Neste pacote, a

constante |c| é igual a 1.5.
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CAPITULO 2

Descricdo dos dados da Plataforma Lattes, fator de impacto e

indicador SJR

Neste capitulo, apresentaremos as bases de dados utilizadas em nossa investigagoes. Da
plataforma Lattes, obtivemos os curriculos de todos os doutores cadastrados na base de
dados, contendo seus respectivos histéricos e metadados de publicagoes. Além disso, obti-
vemos dados referentes ao impacto das revistas cientificas a partir da Web of Science (fator
de impacto) e SCOPUS (indicador SJR).

2.1 Fator de impacto das revistas cientificas

O conhecimento, que nos primoérdios era transmitido primariamente por meio da orali-
dade, passou, em grande parte, a ser registrado de maneira escrita. Com o passar do tempo,
o numero crescente de documentos escritos trouxe naturalmente consigo uma necessidade de
se criar mecanismos para organiza-los de maneira sistemaética. Foi dessa maneira que ocorreu
o advento dos indices bibliograficos. Existem vérios tipos de indices, por exemplo, existem
indices tematicos, em que as obras sao divididas e listadas conforme o teor do seu conteudo;
os indices de citagoes, em que, para cada obra, sao listados todos os documentos que a re-
ferenciam etc. Os primeiros indices, em sua maioria, diziam respeito a escritos religiosos e
possuiam o intuito de impulsionar o progresso da religiao. O Index Librorum Prohibitorum
(indice de livros proibidos pela Inquisi¢ao) pode ser considerado como um exemplo do caso
religioso. Além disso, é interessante mencionar que, na tradi¢ao judaica, a religiao tem uma
interpretacao legal. Dessa maneira, os indices de citagoes eram tteis no sentido de mostrar

o desenvolvimento dessas leis e serviam como meio de legitimar a religiao de modo verti-
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cal [88]. Um exemplo de outro contexto é o indice de citagoes de Shepard. Ele foi criado
em 1973 para organizar os casos da suprema corte de Illinois. Mas, logo, o indice passou a
abranger processos de todos os estados norte-americanos. Para cada caso, existia uma lista
de documentos — processos que o referenciaram, decisdes da corte que o afetaram e outras
referéncias que poderiam ser de valia para o advogado na avaliagdo do caso [89, 90|. No
mundo juridico, o registro de referéncias ¢ importante uma vez que as decisoes do direito sao
baseadas em precedentes. Com inspiracao no indice de Shepard, Eugene Garfield (1925-2017)
propds a criagao de um indice de citagoes para o meio cientifico em 1955 [89]|. As motivagoes

de Garfield para sua proposigao incluem [89, 91]:

(i) Acompanhar o desenvolvimento do conhecimento de maneira mais efetiva. Como mi-
lhares de artigos ja eram publicados anualmente naquela época, se tornou humana-

mente impossivel acompanhar as novidades na ciéncia;

(ii) Facilitar a comunicagao entre pesquisadores que trabalham com a mesma linha de

estudo;
(iii) Entender a rede de conexao entre revistas cientificas;
(iv) Possibilitar o resgate das origens de uma invengao ou ideia;

(v) Em relagao as revistas, manter um registro referente ao ntumero total de documentos,
niumero de cada tipo de documento (artigos, revisdes, comentarios etc.) e ntumero total

de citacoes;

(vi) Em relagdo aos documentos, quantificar o ntimero de citagoes, que pode ser usado
como uma medida para mensurar a significancia do trabalho em questao. Além disso,
podemos considerar que existe uma relacao seméantica entre o material que cita e aquele

que é citado.

Desse modo, o conhecimento poderia ser organizado e teriamos uma visao mais global de
seu avango. Em 1960, com esse intuito, foi criado o Institute for Scientific Information (IST)
e, logo em seguida, o indice de citagoes Science Citation Index (SCI) em 1964 [92].

No ambito de um artigo cientifico, o ntimero de citagoes é uma medida relativa de seu
impacto e pode ser associado a significancia do trabalho de seu autor. Por outro lado, quando
vamos analisar uma revista cientifica, nem sempre o niimero de citacoes reflete seu impacto.
Por exemplo, considere duas revistas A e B que publicam, respectivamente, cerca de 400 e
200 000 artigos ao ano. Suponha que o numero médio de citagdes de um artigo da revista A
¢ de 100 citacoes por ano numa janela de 4 anos ap6s os artigos serem publicados. Enquanto
isso, um artigo da revista B possui em média 12 citagoes por ano na mesma janela temporal.
Nesse sentido, podemos dizer que, apesar de a revista A produzir em menor quantidade, seu

impacto é maior se considerarmos o volume proporcional de citagdoes. Assim, percebemos
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que o numero bruto de citagoes de uma revista nao reflete efetivamente seu impacto. Em
1972, usando os artigos indexados no SCI de 1969, Garfield propos uma medida de influéncia

para o contexto de revistas cientificas denominada fator de impacto e definida por

(citagoes); ,—1 + (citacoes); y—o

(Fator de impacto); ,, = IF : (2.1)

b (publicagoes); ,—1 + (publicacoes); ;o
ou seja, o IF;, da revista 7 no ano y ¢ a soma do nimero de citagdes no ano y referentes
a artigos publicados nos dois anos anteriores, y — 1 e y — 2, dividido pela soma dos itens
citaveis (artigos, notas e revisdes) do jornal nesse mesmo periodo [93].

Inicialmente, essa medida foi criada com o objetivo de auxiliar bibliotecas na escolha
das revistas mais apropriadas para atualizar seus acervos, visto que o grande nimero de
revistas impossibilitava uma anélise objetiva na auséncia de um indice de qualidade. Além
disso, o fator de impacto auxiliava pesquisadores na escolha da revista mais adequada para
publicacao de seus estudos [94]. Atualmente, o fator de impacto é computado por meio dos
artigos indexados na Web of Science (WoS) da Clarivate Analytics, uma vez que, em 1997,
houve a incorporacao do SCI a Web of Science Core Collection. O conjunto de dados da
WoS contém mais de 1.7 bilhdes de citagoes de cerca de 159 milhdes de documentos [95].
A divisao responsavel pelo célculo do fator de impacto é a Journal Citation Reports (JCR)

que faz parte da WoS.

2.2 Indicador SJR de revistas cientificas

No periodo em que surgiu o fator de impacto, a indexacao de todos os documentos
e revistas era feita manualmente, diferentemente de hoje em que as bases de dados sao
armazenadas virtualmente. Numa tentativa de otimizar o procedimento, Garfield chegou
a sugerir o uso de cartdes perfurados para facilitar a computagao das citagoes [89]. Ainda
assim, o processo era muito trabalhoso e demandava bastante tempo. Parcialmente devido a
essa dificuldade, nao era possivel considerar medidas alternativas mais complexas do ponto
de vista matematico, pois acarretaria a adicao de mais fatores a um procedimento que ja
era demasiadamente laborioso. Assim, a escolha e popularizacao do fator de impacto sao
em grande parte devido & sua simplicidade (uma razao entre dois nameros). Atualmente,
essa simplicidade tem suscitado muitas criticas, uma vez que o fator de impacto nao leva em
conta muitas consideragoes importantes acerca da natureza das distribuigoes das citacoes e
dos jornais. Mais adiante, comentaremos sobre as principais ressalvas. Por isso, além do
fator de impacto, consideramos uma medida alternativa para determinar a influéncia de um
jornal chamada de SCImago Journal Rank (SJR), a qual passaremos a descrever.

O indicador SJR foi criado em 2004 juntamente com a base de dados SCOPUS da editora

Elsevier. Os documentos indexados nessa base, distintos da WoS, sao utilizados como fonte
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para o célculo dessa medida. O indice SJR ¢ inspirado no algoritmo PageRank [96], utilizado
para determinar a relevancia dos elementos de um conjunto de websites presentes na internet.
Medidas desse tipo também sdo denominadas “baseadas em autovetores” [97]. O PageRank
considera as paginas como uma rede complexa, na qual os nés sao os sites e as ligagoes sao
arestas direcionadas e pesadas representando o nimero de citagoes de um site a outro. De

forma simplificada, o PageRank pode ser descrito pela equagao

PR(u) =¢ Z Pi_(v) : (2.2)

UeBu v

em que PR(u) é o PageRank do site u, PR(v) é o PageRank do site v, B, é o conjunto
de todos os sites que referenciam u, IV, é o nimero de citagoes que partem de v e ¢ é uma
constante de normalizagao. Estritamente falando, o PageRank de um site é a probabilidade
de encontrar o site ao navegar aleatoriamente pela rede de citagoes. Portanto, a soma de
todos os PageRanks de um conjunto de paginas deve ser unitaria e o maior valor corresponde
ao website mais importante dentro do conjunto. O método é iterativo e, assim, devemos
atribuir um valor inicial para cada n6 da rede. O valor inicial que usualmente é escolhido
considera que todos os sites tém a mesma importancia. Analisando o lado direito da Eq. (2.2),
observamos que o PageRank da pagina u depende do PageRank de todas as péaginas v
que o referenciam, isto é, leva em consideracao a importancia dos sites que o citam. Esse
nimero esta dividido pelo niimero de ligagoes saindo do site v e, assim, indica a importancia
proporcional de cada referéncia. Dessa maneira, o valor final do PageRank depende de dois
fatores: o nimero de citagoes recebidas e a importancia de cada uma dessas citagoes.

A Figura 2.1 mostra uma rede de sites hipotética contendo quatro sites: 1, 2, 3 e 4, que
sao representados por vértices da rede. As ligacoes sao direcionadas do site que referencia
para o site que é referenciado. A Tabela 2.1 mostra o célculo do PageRank para cada
iteragao do método numérico. Na iteracao inicial, supomos que todas as paginas tém a
mesma importéancia e atribuimos as probabilidades 1/4 para o PageRank de cada pégina.
Conforme o algoritmo vai evoluindo, observamos que o site 4 tem um aumento no valor
de seu PageRank, uma vez que ele é citado por todos os outros sites e acaba com o maior
valor (PR(4) = 0.390). Os outros sites recebem apenas uma citagao cada e, se o PageRank
dependesse exclusivamente do nimero de citagoes, eles teriam a mesma importancia. Porém,
nao é isso que acontece, como a pagina 2 é referenciada pela pagina 4 (o site mais importante
da rede), o seu PageRank é mais alto (PR(2) = 0.344), pois a referéncia recebida possui um
peso maior do que, por exemplo, uma referencia do site 3. O PageRank de 2 é comparavel
ao de 4, porque podemos imaginar que, se o site 4 usou o segundo como referéncia, parte
da popularidade do site 4 pode ser atribuida ao site 2, tornando a importancia do site 2
similar a do site 4. Levando em consideracao essa logica, podemos verificar que o ranking

das paginas em ordem decrescente de importancia é: 4, 2, 1 e 3.
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Figura 2.1: Rede de sites hipotética. Os nos representam os sites e as arestas direcio-
nadas representam as referéncias de uma pagina a outra.

0 1 2 3 4 5

PR(1) 025 0.125 0.125 025 0.156 0.188
PR(2) 025 025 05 0313 0375 0.344
PR(3) 0.25 0.125 0.063 0.062 0.125 0.078
PR(4) 025 0.5 0312 0375 0.344 0.390
Soma 1.0 10 1.0 10 1.0 1.0

Tabela 2.1: Simulagao do algoritmo PageRank na rede hipotética de sites da
Figura 2.1. As colunas correspondem as diferentes iteragoes e as linhas representam cada
pagina. Como o magnitude da medida é equivalente a probabilidade de o site ser escolhido,
a soma de todos os PageRanks ¢ igual a unidade, conforme indica a tltima linha da tabela.

Comparado ao fator de impacto, notamos que o algoritmo PageRank é muito mais so-
fisticado e leva em consideragao a estrutura da rede de citagoes. Podemos considerar que
esse procedimento é uma consequéncia do desenvolvimento tecnologico que facilitou o arma-
zenamento dos dados e a realizacao de célculos de estatisticas mais complexas e em larga
escala.

Conforme ja mencionado, o indicador SJR é baseado no algoritmo PageRank, sendo
aplicado a rede de jornais cientificos ativos num ano y da base SCOPUS [98]. As somas das
citacoes entre jornais de artigos dos ultimos trés anos sao arestas pesadas e direcionadas das
revistas cujos artigos citam para as revistas cujos artigos recebem as citagoes. Assim como o
PageRank, o calculo do SJR é iterativo. Porém, nesse caso, é realizado em duas etapas. Na
primeira, calculamos uma medida de prestigio da revista que é dependente do seu tamanho,
o prestigio SJR. Na segunda etapa, normalizamos o prestigio SJR para obter o indicador
SJR.
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A expressao para calcular o prestigio SJR de um jornal consiste de trés partes: (a) o valor
minimo de prestigio que o jornal possui apenas por estar incluso na base de dados; (b) o valor
de prestigio associado a fragao relativa de artigos que o jornal ¢ contribuiu & totalidade de
artigos da base de dados; (¢) uma quantidade semelhante ao PageRank, para qual estimamos
o prestigio de uma revista relativo ao niimero de citagoes recebidas, importancia e semelhanca
(em relagao a area do conhecimento) dos jornais que o citam. Inicialmente, o prestigio de
todos os jornais é definido como sendo 1/N, sendo N o ntimero total de jornais. Esses
valores mudam a cada iteracao de acordo com as caracteristicas da rede. Matematicamente,

podemos escrever o prestigio SJR como

a) 0 _ R

—

™~

~ Y

d Noi —, _d
N TSYN,, PSIRD

1 —
Prestigio SJR,,, = PSJIR,, = Z Coef;; PSIR; , (2.3)

em que PSJR;, é o prestigio SJR do jornal ¢ no ano y, d = 0.9 e e = 0.0999 sao duas
constantes, /N o nimero total de revistas na base de dados, N, ; o nimero de artigos citaveis
(artigos, revisoes, avaliagoes curtas e artigos de conferéncia) do jornal i numa janela de trés
anos anteriores a y. A quantidade PSJRD ¢ o prestigio total distribuido em cada iteracao e

é definido pela equacao

COS;
PSJRD = i G PSJR; , (2.4)
; ; Zh 1 cosjn Cin ’

sendo Cj; as citagoes do jornal j para o jornal ¢ na janela de trés anos e cos;; o “cosseno” dos

perfis de cocitagao dos jornais i e j (nao incluindo eles mesmos) definido por

N . .
Zh:l,h;ﬁi,h;ﬁj COCltih COClthj

, (2.5)
N . N .
\/Zh:Lh;éi,h;éj(COCltih)Q\/Eh:l,h;ﬁi,h¢j(COC1tjh)2

COS;; =

em que Cocit;, é a cocitagao entre os jornais ¢ e h. A cocitagao é a frequéncia com que os
documentos da revista ¢ e da revista h sao simultaneamente citados por outros artigos. O
termo cos;; ¢ usado para averiguar a proximidade entre duas revistas com respeito a suas
cocitagoes dentro da janela de trés anos. Assim, duas revistas fazem parte de uma mesma
area do conhecimento se elas possuem cocitacoes das mesmas revistas. Quanto maior esse
nimero, maior serd a similaridade entre elas traduzida matematicamente pela generalizacao
do cosseno.

Os coeficientes Coef;; na Eq. (2.3) sao calculados a cada iteracao por

COSj; Cji

N
> nicosin Cip

Coetj; = , (2.6)
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introduzindo a ideia de similaridade e a importancia do nimero de citacoes de j para ¢ no
prestigio SJR. Os valores dos coeficientes sao limitados a um méaximo de 0.5 ou 0.1C}; [98].

A segunda parte do calculo, envolve a normalizacao do prestigio PSJR, ,, ja que ele de-
pende do tamanho dos jornais (em nimero de artigos e citagoes). Do jeito que foi construida
a ideia de prestigio, jornais terao maiores valores de prestigio pelo fato de terem publicado
mais artigos. Dessa maneira, para podermos realizar uma comparagcao justa entre jornais de
tamanhos diferentes, dividimos o prestigio pela razao entre os documentos citaveis do jornal
e o total de documentos na base SCOPUS, isto é,

PSJR;,

Indicador SJR;, = SJR;, = ~ .
Nayi/ Z]:l Navj

(2.7)

Dessa maneira, o indicador SJR é equivalente ao prestigio proporcional do jornal conside-
rando a fragao de documentos que ele inclui na base de dados. Supondo um indicador SJR de
um jornal igual & unidade, podemos dizer que esse jornal possui um prestigio por documento
igual & média do prestigio dos artigos da base de dados. Enquanto isso, um indicador SJR
de magnitude 2 indica que o prestigio por documento é duas vezes a média.

De modo geral, o indicador SJR é uma medida muito mais complexa e completa do que o
fator de impacto, pois leva em consideracao a estrutura da rede de citagoes e a similaridade

entre os jornais.

2.3 Abrangéncia das bases de dados

Ambos os indicadores de jornais, fator de impacto e SJR, dependem de uma base de
dados para serem computados. O fator de impacto de cada revista é calculado, como ja
mencionado, a partir dos documentos indexados na Web of Science, sendo pioneira nesse
sentido. Além do fator de impacto, a JCR também informa o fator de impacto de cinco
anos, o fator de impacto pesado, o eigenfactor e o eigenfactor normalizado, sendo estes dois
altimos inspirados no PageRank. Porém, em contraste com o fator de impacto tradicional,
esses tltimos indicadores estao disponiveis para um nimero reduzido de revistas. Em 2004,
a editora Elsevier inaugurou a base de dados SCOPUS e, por meio dela, informa anualmente
as seguintes estatisticas: o indicador SJR, o indice h e o fator de impacto para janelas de dois
e trés anos. No mesmo ano, o Google lancou sua propria base de dados, o Google Scholar,
baseado nos mecanismos de busca do Google, que acessa todas as péaginas e documentos
presentes na internet que tém uma estrutura parecida com a de documentos académicos,
indexando suas informagoes [99]. O Google Scholar, no ambito da andlise do impacto dos
jornais, fornece o indice h dos tltimos 5 anos de cada jornal. Mais recentemente, em 2015, a
Microsoft criou o Microsoft Academic Graph (MAG) que também indexa milhares de artigos

usando seu mecanismo de busca Bing [100]. O MAG emprega sua medida baseada em
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autovetor denominada saliéncia e sua versao normalizada [97] para avaliar os jornais. Todas
as bases sao consideradas open access, com excecao da WoS [101, 97].

Em relagao a abrangéncia das bases de dados, estudos constatam que, entre as bases WoS,
SCOPUS e Google Scholar, o Google Scholar é o mais abrangente em relagao a quantidade
de documentos presentes [99, 102]. Porém, como nao existe uma API para acessar os docu-
mentos, essas investigacoes sao baseadas em amostras especificas, nao sendo possivel saber
ao certo o quao maior é a cobertura do Google Scholar como um todo. Hé evidéncias de que o
Google Scholar engloba mais citacoes na area de humanidades, enquanto a WoS e SCOPUS
sao deficientes nesse sentido [99, 103]. Além disso, esses estudos também comprovam que
ha uma maior cobertura de documentos em outras linguas no Google Scholar, sendo chinés
a segunda maior lingua, apos o inglés [99]. Porém, um fator negativo do Google Scholar é a
duplicacao de documentos e a inclusao de sites da internet, teses e dissertagoes [102]. Dessa
maneira, para termos uma estimativa mais confiavel da influéncia dos jornais, escolhemos as
bases de dados WoS e SCOPUS para realizar nossa analise.

Acessamos os sites do SCImago Journal Ranking® e da JCR? e realizamos o download das
informagoes sobre o impacto dos respectivos jornais de cada base. Para o SCImago, a janela
temporal abrangeu os anos de 1999 a 2017. J& para o JCR, o periodo é um pouco maior, de
1997 a 2017. A Figura 2.2 mostra a cobertura das duas bases em nimero de jornais tnicos.
A WoS possui 13 984 revistas tnicas indexadas nesse periodo, sendo 1298 revistas exclusivas
dessa base. A SCOPUS, por outro lado, engloba um total de 31 644 revistas tnicas, sendo

18 958 revistas exclusivas.

Interseccao 12,686

Revistas WoS 1,298

Revistas SCOPUS 18,958

0 5000 10000 15000 20000
Numero de titulos, N;

Figura 2.2: Abrangéncia das base de dados WoS e SCOPUS. Em roxo, os jornais
que estao presentes nas duas base de dados; em laranja, as revistas exclusivas da WoS;
em verde, as revistas exclusivas da SCOPUS.

https://www.scimagojr.com
’https://jer.clarivate.com
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2.4 Criticas ao uso do fator de impacto

H& muita discordancia acerca do uso do fator de impacto. Parte dessas criticas decorre

de sua natureza simplista. A seguir mencionamos algumas das principais criticas [104, 105,

106, 107):

(a)

De maneira ideal, para que o fator de impacto representasse bem o impacto de um
jornal em ntumero de citagoes, esperariamos que a distribuicao das citagoes dos artigos
desse jornal seguisse uma distribuicao normal. No entanto, nao é isso que ocorre.
As distribuigoes sao assimétricas, representando a natureza do sistema, isto é, muitos
artigos tém poucas citagoes e poucos artigos tém muitas citacoes. Dessa maneira, os
artigos com poucas ou sem citacoes acabam recebendo o crédito por estarem em um

jornal de alto impacto;

O denominador da Eq. (2.1) contém apenas itens “citaveis”, cujo significado é definido

pela propria Clarivate Analytics e nao é explicitamente divulgado;
As autocitagoes estao inclusas no numerador da Eq. (2.1);

Artigos de revisao sao naturalmente mais citados, ja que sao usados como referéncia em
uma quantidade maior de trabalhos. No célculo do fator de impacto, isso nao é levado
em consideracao e suas cita¢oes tém o mesmo peso de um artigo comum. Isso faz com
que algumas revistas incentivem a confeccao de artigos desse género com intuito de
aumentar seu fator de impacto e em detrimento do avanco da ciéncia. Além disso,
com 0 mesmo intuito, as revistas tendem a estimular artigos que a citem e também a
produgao de artigos menores que nao entram no célculo do denominador do fator de
impacto, mas cujas citagoes entram no numerador. Revistas que adotam esse tipo de

estratégia sao denominadas jogadoras do “jogo do fator de impacto”;

Areas mais dinamicas e inovadoras, como bioquimica, tendem a possuir uma taxa de
obsolescéncia mais rapida. Sendo assim, os artigos mais citados sao aqueles de periodos
mais proximos. Por isso, as suas citagoes sao capturadas pela janela bianual do fator
de impacto. Por outro lado, dreas mais conservadores, como a matematica, tém uma
fracdo menor das citagoes referentes a artigos recentes. Consequentemente, o fator de

impacto nao captura essa dinamica, pois a janela temporal acaba sendo muito curta;

Existe um viés temporal em relacao ao fator de impacto. Como ele depende do niimero
de citacoes e essas tém aumentado com o passar do tempo, o fator de impacto de um

ano nao é comparavel com de um ano distinto;

Muitas agéncias de fomento utilizam o fator de impacto das publicagoes dos pesqui-
sadores analisados para avaliar a pesquisa em si. Essa pratica pode ser problemética

uma vez que o fator de impacto pode nao refletir o impacto do trabalho.
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Conhecendo esses problemas distintos associados ao uso do fator de impacto, procuramos
ferramentas estatisticas e abordagens alternativas que nos auxiliassem a interpretar essa
medida da maneira mais correta. Para o ponto (a), é importante entender o qué a medida
consegue ou nao expressar [105]. Mesmo que as distribui¢oes sejam assimétricas, existe uma
relacao implicita com o prestigio da revista. Por exemplo, o alto fator de impacto da revista
Nature, sem duvidas, reflete seu prestigio. Estudos muito recentes, que utilizaram preprints
do ArXiv como medida de impacto desacoplado do impacto da revista em que posteriormente
seriam publicados, comprovam que a publicagao de artigos em jornais de prestigio ¢ muito
correlacionada com um maior ntmero de citagoes [108, 109]. A causa do maior impacto
pode ser atribuida a diversos fatores como processo de peer-review mais estrito, selecao de
trabalhos com maior potencial, maior visibilidade, maior circulagao e maior qualidade dos
trabalhos. Se o ntimero de citagdes de um artigo cientifico é considerado nossa medida de
impacto, entao nao podemos ignorar as métricas de jornais, uma vez que essas medidas
estao correlacionadas ao nimero de citagoes. Além disso, um estudo baseado em dados de
universidades italianas mostra que o fator de impacto pode ser preferivel para publicagoes
mais “jovens” em detrimento do niimero de citagoes, principalmente em areas cujo ciclo de
vida das citagbes é mais longo como a Matematica [110]. Outra investiga¢do que emprega
simulagoes numéricas sugere que o uso do fator de impacto para estimar a qualidade de um
artigo nao é necessariamente errado [111|. Na verdade, isso depende de quao precisamente o
numero de citagdes e o processo de peer-review, de fato, refletem a qualidade de um artigo.
Aqui, vamos interpretar essa medida como o “potencial impacto” de um trabalho medido pelo
prestigio do jornal que o pesquisador escolheu e conseguiu publicar o artigo. No decorrer do
texto, o “potencial impacto” sera, entao, interpretado como “impacto cientifico”.

E importante deixar claro que ndo incentivamos o uso exclusivo de indicadores de impacto
das revistas para avaliacao de pesquisadores por instituicoes de fomento a pesquisa. No
entanto, acreditamos que sua utilizacao é importante desde que seja munida de argumentos
e com o auxilio de outras métricas pertinentes. Os indicadores de impacto sao alvo de
muita controvérsia, existem muitas pessoas e instituicoes que apoiam seu uso, mas também
muitas outras que sao contra. No final das contas, tratam-se de niimeros e nao podemos
imaginar que a qualidade do trabalho seja completamente representada pelo jornal no qual
a publicacao foi realizada ou pelo niimero de cita¢oes do trabalho. Porém, podemos usar a
informagao contida na métrica para entender o comportamento dos pesquisadores.

Para contornar os itens (b)-(c), procuramos utilizar uma medida alternativa na nossa
analise. O indicador SJR soluciona parcialmente aqueles problemas, pois atribui pesos dife-
rentes para cada citagao e inclui todos os documentos citéaveis da base de dados. Analisando
a Figura 2.3, observamos que para as duas medidas existem mais jornais com impacto baixo
e poucos jornais com alto impacto. Além disso, o scatter plot entre as N = 12 686 revistas

presentes em ambas as bases revela que existe uma correlacao linear entre as duas medidas.
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Figura 2.3: Fator de impacto e indicador SJR. Histogramas das distribuigoes do fator
de impacto e indicador SJR (limitadas ao percentil 95) e scatter plot entre as N = 12 686

revistas presentes nas duas bases de dados que resultam num coeficiente de Pearson
r = 0.84.

Essa correlacao pode ser quantificada pelo coeficiente de Pearson » = 0.84, calculado pela
Eq. (B.1) (Apéndice B). Esse fato foi constatado anteriormente em uma pesquisa envolvendo
os 20 jornais de maior fator de impacto e indicador SJR no ano 2006, mostrando que 13 de-
les tém a mesma posi¢do em ambos os rankings [101]. As discrepancias ocorrem devido
a diferenca nas revistas indexadas em cada base de dados (a SCOPUS possui um volume
maior) e também devido & natureza das medidas. No entanto, constatamos que existe grande
correlagao entre as duas medidas.

Como o fator de impacto é uma medida mais difundida e a janela de anos em que ele esté
disponivel é maior por dois anos, escolheremos esse indicador para as anélises reportadas
no texto principal. As analises correspondentes ao indicador SJR sao apresentadas na segao
complementar (Apéndice C) e sdo importantes, pois, como veremos adiante, dao informacao
para areas que nao estao presentes para o fator de impacto.

Finalmente, para contornar os pontos (e)-(f), utilizaremos o z-score, descrito pela Eq. (A.1),

74



em cada ano e para cada area, a fim de remover a tendéncia temporal de crescimento dos

indicadores e, além disso, para poder comparar areas distintas.

2.5 Plataforma Lattes

Em 1999, a plataforma Lattes® foi criada pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnologico (CNPq) com intuito de estabelecer um modelo de curriculo cien-
tifico virtual que seria utilizado, entre outros fins, para auxiliar na gestao e planejamento
estratégico realizado por érgaos de fomento da ciéncia brasileira [112]. O nome é uma home-
nagem ao pesquisador Césare Giulio Lattes (1924-2005), proeminente fisico brasileiro, que
teve contribuigoes para fisica de particulas (descobrimento da particula méson pi) e foi um
dos idealizadores do Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas (CBPF) no Rio de Janeiro [112].
No meio académico brasileiro, o curriculo Lattes se tornou nao apenas uma referéncia, como
também obrigatério para qualquer pesquisador interessado em pleitear financiamento das
agéncias de fomento de ciéncia, uma vez que ele é utilizado na anélise de mérito e com-
peténcia do pesquisador. Assim sendo, apesar de ser preenchido manualmente, podemos
considerar que o curriculo Lattes representa bem a carreira de pesquisadores, quando fre-
quentemente atualizado. E importante destacar que algumas pesquisas ja utilizaram dados
dessa plataforma [113, 114]. Aqui, propomos sua utiliza¢do a fim de mapear a carreira de
pesquisadores de uma variedade de areas. Em geral, existe uma dificuldade em encontrar
bases de dados que contém informagoes precisas sobre a carreira dos pesquisadores [115].

Em novembro de 2019, a plataforma continha 6 523 167 curriculos, incluindo estudan-
tes, graduados, técnicos, mestres e doutores. Por meio do filtro de busca presente no site,
focamos nossa analise nos doutores que possuem bolsa produtividade do CNPq. A bolsa
produtividade é oferecida para pesquisadores que se destacam em suas respectivas areas se-
gundo critérios normativos do CNPq (produgao cientifica, formagao de recursos humanos,
inovagao, participacao em projetos de pesquisa etc.) [116]. Sendo assim, esses pesquisadores
podem ser considerados como a elite de pesquisadores em atividade no Brasil. Eles estao di-
vididos em duas categorias: pesquisador nivel 1 e pesquisador nivel 2, sendo o primeiro mais
elevado que o segundo nessa hierarquia. Além disso, pesquisadores nivel 1 sao subdivididos
em 1A, 1B, 1C, 1D, em ordem decrescente de importancia.

Obtivemos de forma automatizada os curriculos de 14 487 pesquisadores bolsa produ-
tividade em formato XML, disponibilizados pela plataforma em maio de 2017. Em cada
arquivo, varios dados do pesquisador estao presentes: nome, nacionalidade, data da ultima
atualizagao, grande area de atuacgao, area de atuagao, data da obtencao dos titulos, arti-
gos publicados etc, como mostra a Figura 2.4. Por meio do pacote ElementTree [117| da

linguagem Python, selecionamos as informagoes relevantes para nossa analise. Em relagao

S3www.lattes.cnpqg.br
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< SISTEMA-ORIGEM-XML="LATTES OFFLINE" NUMERO-IDENTIFICADOR
="4481785491745188" FORMATO-DATA-ATUALIZACAO="DDMMAAAA" DATA-ATUALIZACAO=
"14052017" FORMATO-HORA-ATUALIZACAO="HHMMSS" HORA-ATUALIZACAO0="151459"><
NOME - COMPLETO="Haroldo Valentin Ribeiro"
NOME-EM-CITACOES-BIBLIOGRAFICAS="Ribeiro, H. V.;RIBEIRO, H.V.;RIBEIRO,
HAROLDO V. ;RIBEIRO, HAROLDO" NACIONALIDADE="B" PAIS-DE-NASCIMENTO="Brasil
" FORMATO-DATA-DE-NASCIMENTO="DDMMAAAA" FORMATO-DATA-DE-EMISSAO="DDMMAAAA
" PERMISSAO-DE-DIVULGACAO="NAO" DATA-FALECIMENTO=""
SIGLA-PAIS-NACIONALIDADE="BRA" PAIS-DE-NACIONALIDADE="Brasil'"><
TEXTO-RESUMO-CV-RH="Sou Bacharel (2008), Mestre (2010) e Doutor em
Fisica (2012) pela Universidade Estadual de Maringa. Realizei também um
estagio durante o doutorado (11/2011-04/2012) na Northwestern University
sob a supervisdao do Prof. Luis Amaral. Meu trabalho esta focado em
entender a dinamica de sistemas complexos através da analise estatistica
de dados oriundos desses sistemas e da aplicacao de ferramentas e
técnicas de Fisica Estatistica. Tenho particular interesse pela analise
estatistica de séries temporais, pelo estudo quantitativo de sistemas
sociais e por modelos estocasticos relacionados aos processos difusivos
anémalos." TEXTO-RESUMO-CV-RH-EN="I studied physics at Universidade
Estadual de Maringa where I got my bachelor's degree (2008), master's
degree (2010), and PhD degree (2012) in Physics. My work is focused on
understanding the dynamics of complex systems through the statistical
analysis of data coming from these systems. I have particular interest
in time series analysis, social systems, and stochastic modeling."/><
FLAG-DE-PREFERENCIA="ENDERECO INSTITUCIONAL"><
CODIGO-INSTITUICAO-EMPRESA="032900000005"
NOME-INSTITUICAO-EMPRESA="Universidade Estadual de Maringa" CODIGO-ORGAO=
'932902000002" NOME-ORGAO="Centro de Ciéncias Exatas" CODIGO-UNIDADE="
032902001009" NOME-UNIDADE="Departamento de Fisica"
LOGRADOURO - COMPLEMENTO="Av. Colombo, 5790 - Bloco G68 - Sala 007" PAIS="
Brasil" UF="PR" CEP="87020900" CIDADE="Maringa" BAIRRO="Zona 7" DDD="44"
TELEFONE="30115386" RAMAL="" FAX="30115938" E-MAIL="hvr@dfi.uem.br"
HOME-PAGE="http://hvribeiro.org"

Figura 2.4: Exemplo do arquivo XML obtido do curriculo Lattes de um pes-
quisador. O arquivo estd organizado em uma estrutura hierarquica de arvore. Em
rosa, podemos visualizar as tags descrevendo os elementos “raiz” que sao categorias mais
abrangentes. Em verde, estao as tags representando os elementos “filho” que sao as
subcategorias que contém os valores correspondentes. Utilizando o pacote ElementTree,
conseguimos acessar as tags e extrair as informagoes de interesse.

aos artigos cientificos extraidos dos curriculos, eliminando materiais de divulgacao cientifica,
obtivemos um montante de 1 121 652 documentos no periodo de 1954 a 2017.

De posse desses dados, aplicamos os seguintes filtros no conjunto de artigos:

e Pesquisadores que possuem area de atuacgao no curriculo. Procuramos enten-
der o comportamento de cada area do conhecimento. Por isso, pesquisadores sem essa

informacao no curriculo foram descartados;

e Pesquisadores que possuem data de obtencgao do titulo de doutorado. Con-
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sideramos a definicao de carreira de cada pesquisador como sendo os anos a partir da
data de obtencao do titulo de doutor. Por isso, pesquisadores sem essa informacgao no

curriculo foram removidos de nossa analise;

e Pesquisadores com data de tltima atualizagao do curriculo igual ou superior
a 2016. Observando a Figura 2.5, percebemos que a fracao de curriculos atualizados
decresce bruscamente com o tempo. Esse comportamento é esperado uma vez que
os curriculos foram obtidos no comego de 2017. Dessa maneira, para englobar uma

quantidade maior de curriculos atualizados, estabelecemos o ano de 2016 como limiar;

e Artigos publicados entre 1997 e 2015. Como a base de dados JCR abrange apenas
o fator de impacto de jornais de 1997 em diante, artigos anteriores a essa data foram
descartados. Além disso, escolhemos o ano de 2015 como limite superior, pois é possivel
que aqueles que atualizaram o curriculo em 2016 — data limiar para tltima atualizagao
do curriculo — tenham produzido nesse ano, mas os dados dos artigos nao tenham sido

adicionados a Plataforma Lattes;

e Artigos com data posterior 4 data de obtencao do titulo de doutorado.
Por fim, consideramos apenas os artigos produzidos dentro da janela temporal que
definimos como carreira do pesquisador, isto é, nos anos seguintes a obteng¢ao do titulo

de doutor.

Apo6s a aplicagao dos filtros, o namero bruto de N, = 1 121 652 artigos reduz para
862 958, um decréscimo de 23%, como mostra a Figura 2.6a. No entanto, o ntumero de
pesquisadores tem um decréscimo relativamente pequeno de 2.3%, diminuindo de N, =
14 487 para 14 146 pesquisadores, como mostra a Figura 2.6b, refletindo a obrigatoriedade da
atualizacao do curriculo para obtengao da bolsa produtividade do CNPq. Podemos constatar
também que a fracao de artigos e pesquisadores é maior para a categoria 2, mas isso nao
necessariamente significa que a produtividade desses pesquisadores seja maior. Examinando
a Figura 2.6¢, verificamos que a produtividade anual média do grupo 1A é superior aos demais
grupos. Pesquisadores dessa categoria publicam em torno de sete artigos por ano, enquanto
pesquisadores do nivel 2 publicam cerca de quatro artigos anualmente. A Figura 2.6d mostra
quantos anos da janela de 1997-2015 estao disponiveis em média para cada grupo. O ntmero
é maior para pesquisadores da categoria 1A, indicando que suas carreiras sao mais longas.
Analisando o ano médio de obtencao do titulo de doutor, observamos que a categoria 1A,
em média, obteve o titulo em 1987. Por outro lado, pesquisadores nivel 2 adquiriram o titulo
em 2001 na média. Essa diferenca de estagios da carreira serd importante, pois mais adiante
analisaremos a dindmica de publicacao em diferentes estagios da carreira.

Para totalidade dos 862 958 artigos, utilizamos seus metadados (ISSN, DOI e nome da

revista) para pesquisar nas bases de dados da Web of Science e SCImago. Assim, procuramos
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Figura 2.5: Fracao de pesquisadores com curriculo Lattes atualizado para cada
ano entre 2010 a 2017. Observamos que existe uma queda na fracao de curriculos
atualizados do ano de 2016 para 2017, que ocorre devido a data de download do dado

(maio de 2017).
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Figura 2.6: Informacoes para diferentes niveis de pesquisadores bolsa produti-
vidade do CNPq. (a) Numero de artigos antes e apos a aplicacao dos filtros para as
diferentes categorias. (b) Numero de pesquisadores antes e apos a aplicagao dos filtros
para as diferentes categorias. (c) Produtividade anual média para as diferentes cate-
gorias. (d) Nuamero médio de anos disponiveis na janela 1997-2015 para as diferentes

categorias.
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atribuir as medidas de impacto das respectivas revistas a cada um dos jornais. O ISSN
gerou correspondéncia direta com as medidas de impacto, pois é caracteristica exclusiva dos
jornais. O DOI, sigla para digital object identifier, é caracteristico de cada artigo e permitiu a
localizacao do ISSN das revistas. O nome da revista, por sua vez, foi utilizado para realizar a
correspondéncia direta com os nomes descritos nas bases. Para a medida do fator de impacto,
obtemos um total de 501 296 artigos e 12 370 pesquisadores, ao passo que para o indicador
SJR foram 563 586 publicagoes e 13 512 pesquisadores. Grande parte dos artigos possuia
os metadados, mas nao houve correspondéncia nas bases dos indicadores de impacto. Em
outras palavras, as revistas nao estavam indexadas naquele ano em especifico. Além do mais,
uma pequena parcela dos artigos (cerca de 70 mil) ndo apresentou metadados de ISSN e DOI,
mas possuiam o nome da revista, com o qual tentamos realizar a correspondéncia direta com
as bases. A Figura 2.7 mostra a quantidade de artigos e pesquisadores com fator de impacto
para cada area. As diferentes cores representam as grandes areas do CNPq. A Figura C.1
mostra as mesmas informagoes para os artigos com indicador SJR disponivel. Notamos que as
grande areas de humanidades (Ciéncias Humanas, Ciéncias Sociais Aplicadas e Linguistica,
Letras e Artes), em geral, tém volume menor de artigos e pesquisadores financiados pelo
CNPq se comparados com as demais areas.

A nossa analise busca investigar aspectos da produtividade e do impacto das revistas em
que os artigos foram publicados. Porém, como veremos mais adiante, essas duas medidas
sofrem com inflacionamento ao decorrer do tempo. De modo geral, a produtividade cresceu
devido ao avanco tecnologico que facilitou a pesquisa cientifica e viabilizou colaboragoes. Ja
o impacto das revistas, de acordo com as medidas que temos, depende do namero de citagoes
que os artigos recebem. Como houve um inflacionamento das citac¢oes, os indicadores também
cresceram com o decorrer do tempo. Dessa maneira, precisamos considerar um mecanismo
para deflacionar essas medidas e é com esse intuito que aplicamos um outro filtro nos dados,
cujo significado se tornara claro no proximo capitulo. Selecionamos apenas areas para as
quais todos os anos em que temos dados do fator de impacto e indicador SJR tenham ao
menos 50 pesquisadores com pelo menos uma publicagdo. A Figura 2.8 mostra as quantidades
de artigos e pesquisadores no caso do fator de impacto para as 14 areas selecionadas. O total
de artigos ¢ de N, = 315 771 e de pesquisadores N, = 6 028. Para o indicador SJR,
como mostra a Figura C.2, a quantidade total de artigos é de N, = 444 819 e o niimero de
pesquisadores é de IV, = 8 465. Além disso, a quantidade de areas ¢ 25 para o SJR, sendo
maior que a quantidade obtida para o fator de impacto. Provavelmente, isso acontece devido

a diversidade superior de revistas disponiveis na base SCOPUS.
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Figura 2.7: Caracterizagao das areas em relacao aos artigos com fator de impacto.
(a) Nuamero de artigos com fator de impacto em cada area, sendo o total de artigos
N, =501 296. (b) Nuumero de pesquisadores em cada area, sendo o total de pesquisadores
N, = 12 370. As cores representam as diferentes grandes areas conforme indicado pela
legenda.
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Figura 2.8: Caracterizacao das 14 areas selecionadas apos o filtro em relagao aos
artigos com fator de impacto. (a) Namero de artigos com fator de impacto em cada
area, sendo o total de artigos N, = 315 771. (b) Numero de pesquisadores em cada area,
sendo o total de pesquisadores N, = 6 028. As cores representam as diferentes grandes
areas conforme indicado pela legenda.
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CAPITULO 3

A relacdo entre produtividade e impacto

Neste capitulo, investigamos aspectos sobre a produtividade e o impacto cientifico dos
pesquisadores com bolsa produtividade em pesquisa do CNPq. Comegamos constatando
a inflagao temporal da produtividade e dos indicadores de impacto. Em seguida, utiliza-
mos medidas de padronizacao para agrupar todos os pesquisadores num plano impacto-
produtividade. A mesma ideia é aplicada com medidas deflacionadas que geram planos
impacto-produtividade especificos para cada disciplina. A medida de padronizacao utilizada
para todas as areas permite a definicao do conceito de outlier. Desse modo, foi possivel ana-
lisar a dindmica de outliers em produtividade e impacto. Também, exploramos a dinamica
dos pesquisadores nao-outliers e como os anos de suas carreiras estao distribuidos nos setores
do plano impacto-produtividade. Essa anélise motivou o estudo da dindmica de carreira de
diferentes éreas no plano impacto-produtividade. Além disso, investigamos a influéncia da
produtividade no impacto cientifico dos pesquisadores por meio de um modelo linear misto.
Por fim, avaliamos a variabilidade dos indicadores de impacto de diversas areas por meio de

um modelo exponencial, considerando o desvio padrao do impacto anual médio individual.

3.1 Definicao das variaveis agregadas

Como estamos interessados em investigar relacoes entre a produtividade e o impacto de
pesquisadores cadastrados na Plataforma Lattes, é necessario que a medida de impacto seja
agregada, por exemplo, dentro de uma janela anual, para que a produtividade correspondente
seja definida. Com o objetivo de caracterizar o ano y de cada pesquisador, agregamos os

indicadores de impacto por intermédio de sua média. Dessa maneira, o indicador de impacto
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médio I;(y) do pesquisador ¢ no ano y é dado por

Pi(y)
L) = 55 3 L) (3.1

sendo Pi(y) a produtividade (nimero de artigos publicados no ano y) e I ;(y) o indicador

de impacto do j-ésimo artigo dentre os P;(y) artigos.

3.2 Inflacao da produtividade e do impacto cientifico

Ha4 evidéncias empiricas relacionadas ao aumento do volume da producao cientifica com
o decorrer do tempo [18|. Esse aumento esté associado ao desenvolvimento tecnologico que,
entre outros efeitos, modernizou a maneira como a ciéncia é desempenhada. De fato, a
realizacao de colaboragoes cientificas foi facilitada e impulsionou a produtividade de modo
geral [17]. Como consequéncia, indicadores como o fator de impacto e o indicador SJR apre-
sentaram inflagao temporal, uma vez que sao sensiveis ao crescimento do niimero de citagoes
decorrente do aumento da produtividade [118]. As Figuras 3.1b e 3.1e mostram, respecti-
vamente, a tendéncia média de crescimento do fator de impacto (/) e da produtividade (P)
para as disciplinas de Genética e Fisica. Dado que estamos interessados em investigar a rela-
¢ao entre produtividade e impacto cientifico, a inflagdo nao permite uma comparacao direta
entre diferentes periodos. Além disso, é razoavel supor que essas variaveis tenham com-
portamentos especificos para diferentes disciplinas, impossibilitando sua comparacao. Dessa
maneira, ¢ necessario uso de medidas de padronizacao com objetivo de remover esses dois
efeitos. Aqui, propomos a utilizagao do z-score que efetua a padronizacao por intermédio de
medidas de localizacao e escala. Nesse caso, essas duas estatisticas devem ser especificas de
cada ano y e de cada area a com intuito de eliminar ambos os vieses.

No entanto, existe um problema que precisa ser levado em conta. Uma anéalise dos bozplots
das Figuras 3.1a e 3.1d revela que ha outliers para ambas as variaveis'!. Como podemos
observar, a amplitude dos outliers é excessivamente superior aos valores das variaveis no
intervalo interquartil. Para a produtividade, a amplitude chega a ser quase cem vezes maior
no caso da Fisica. A presenca de outliers pode prejudicar completamente a estimativa da
média uma vez que sua estimativa diverge se apenas um elemento da amostra divergir [84].
Nessas condigoes, a média nao representa o “comportamento médio” da amostra. Podemos
visualizar o efeito da presenca de outliers por meio de picos na estimativa média, porém,
o efeito fica mais evidente para o segundo momento. As Figuras 3.1c e 3.1f mostram que
o desvio padrao é muito mais sensivel a presenca de outliers. Existem picos acentuados

justamente nos anos com grande quantidade de outliers. Para contornar essa situacgao, é

1Os outliers sao ilustrados pelos pontos que extrapolam os fios do bozplot.
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Figura 3.1: Detecgao de outliers e medidas robustas. (a) Bozplot, medidas de (b)
localizacao e (c) escala do fator de impacto para pesquisadores da Genética em fungao
do tempo. (d) Bozplot, medidas de (e) localizacao e (f) escala da produtividade para
pesquisadores da Fisica em funcao do tempo.

necessario utilizar medidas de localizagao e escala robustas a outliers.

Uma primeira tentativa ¢ o uso da mediana para localizagao e do desvio absoluto da
mediana (MAD) para escala [84, 86]. Como caracteristica especifica, essas duas estatisticas
necessariamente devem resultar em valores que compoem a amostra. No caso da produtivi-
dade, isso se apresenta como uma desvantagem visto que o dado é discreto. A Figura 3.1le
indica que existe uma inflagao representada pela média. Porém, a mediana nao consegue cap-
turar esse comportamento. A solugdo que propomos ¢ a utilizagao dos estimadores-M [83].
Mais especificamente, propomos a utilizacao das medidas de localizacao e escala de Huber
que foram apresentadas na Secao 1.7. Desse modo, as estimativas sao robustas e, ao mesmo
tempo, possuem interpretacao similar a da média e do desvio padrao. Visualmente, o esti-
mador de localizacao de Huber captura o padrao de crescimento e se apresenta entre a média
e a mediana, como mostram as Figuras 3.1b e 3.1e. Por outro lado, o estimador de escala
de Huber se assemelha ao MAD, todavia nao exibe um aspecto discreto, como mostram as
Figuras 3.1c e 3.1f.

Com auxilio das medidas de localizacao de Huber, podemos visualizar o padrao de inflagao
referente ao fator de impacto (Figura 3.2a) e a produtividade (Figura 3.2b). Nessas figuras,
as linhas acinzentadas indicam o comportamento individual de cada uma das disciplinas. Em
azul, temos o comportamento da disciplina de Fisica. Como mencionado anteriormente, as
areas apresentam taxas de crescimento especificas representadas por diferentes “inclinagoes”.

Por sua vez, a linha escura ilustra a média global de crescimento no periodo analisado. Esses
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resultados mostram que existe uma tendéncia de crescimento do fator de impacto com o
tempo. O indicador SJR apresenta um comportamento similar, apesar de existirem algumas
areas com tendéncia decrescente (Figura C.3a). O padrao de crescimento da produtividade
se mantém para todas as areas quando utilizamos o indicador SJR (Figura C.3b).

Uma possibilidade para estimar a taxa de crescimento dos indicadores de impacto e
produtividade para cada uma das areas é usar modelos de regressao linear simples definidos

como

I(y) = ag +ajy

: (3.2)
P.(y) = By + Bly

sendo 1,(y) o impacto médio da area a no ano y calculado pela medida de localizacao de
Huber, af o intercepto do modelo para o impacto e of a taxa de crescimento do impacto para
area a. De modo similar, P,(y) representa a produtividade média da area a no ano y calculada
pela medida de localizagao de Huber, 3§ é o intercepto do modelo para a produtividade e
Bt é a taxa de crescimento da produtividade para area a.

A Figura 3.1c mostra os valores das taxas de crescimento do fator de impacto (af) mul-
tiplicados por 10 anos, isto ¢, as taxas de crescimento por década para cada area. Dentre
todas as areas, o maior crescimento é da Quimica com cerca de ~ 0.90 unidades de im-
pacto por década. Em contrapartida, os menores ritmos de crescimento sao da Agronomia
(= 0.29 unidades por década) e Matematica (=~ 0.33 unidades por década). Observamos
que todas as taxas de crescimento sao positivas. Os resultados para o indicador SJR sao
mostrados no grafico de barra da Figura C.3c. Nesse caso, a maior taxa de crescimento é da
Medicina (~ 0.38 unidades por década); por outro lado, a menor taxa é da Engenharia dos
Materiais (= —0.08 unidades por década).

A produtividade média apresentou um crescimento para todas as areas conforme ilustram
as Figuras 3.2d e C.3d. Referente ao conjunto de dados do fator de impacto, a Medicina
apresentou maior ritmo de crescimento com uma inflagao de ~ 3.30 artigos por década. Para
o indicador SJR, a Odontologia foi o destaque com ~ 4.81 artigos por década. Em ambos
os casos, a diferenca na inflacao da produtividade entre o primeiro e segundo colocados é
grande: cerca de um artigo a mais por década. Quando analisamos as menores taxas de
crescimento no conjunto de dados do fator de impacto, observamos que a produtividade de
pesquisadores da Engenharia Elétrica cresceu apenas =~ 0.30 artigos por década. Enquanto
isso, para os dados do SJR, a menor taxa de crescimento foi para a Fisica com =~ 0.26 artigos
por década.

Em termos de produtividade, é interessante notar que as disciplinas das areas de saude
e as biologicas apresentaram as maiores inflagoes tanto para o conjunto de dados do fator
de impacto quanto para os dados do indicador SJR. Enquanto isso, as disciplinas de exatas

e ciéncias naturais apresentaram as menores taxas de crescimento. Esse comportamento se
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Figura 3.2: Inflagao do fator de impacto e da produtividade entre as diferentes
areas do conhecimento. (a) Padrao de crescimento do fator de impacto com o decorrer
do tempo. A linha escura representa o comportamento global de todas as disciplinas.
As linhas claras representam o comportamento individual de cada area. A linha azul
representa o comportamento da Fisica. (b) Padréo de crescimento da produtividade
com o decorrer do tempo. (c) Taxas de crescimento por década do fator de impacto
para diferentes areas. (d) Taxas de crescimento por década da produtividade por década
referente ao conjunto de dados do fator de impacto para diferentes areas.

repete para o padrao de inflacao do indicador SJR. O fator de impacto, por outro lado, tem
como destaque as areas de ciéncias naturais e engenharias.

Em um primeiro momento, com propoésito de comparar e agregar diferentes areas na
mesma anélise, propomos a utilizagado de um z-score robusto, como definido no Apéndice A.
A padronizagao de uma variavel x;(y), que corresponde ao impacto ou & produtividade de

um pesquisador 7 no ano y, é realizada por meio de

xz(y) — Hayy

(z-score robusto);” =
Tayy

, (3.3)

em que o indice a corresponde a area, o indice y corresponde ao ano, € i, € 04, Sa0, respec-
tivamente, a média e desvio padrao de Huber (para o indicador de impacto ou produtividade)

da &rea a no ano y.
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Em um segundo momento, com intuito de quantificar o efeito da produtividade no im-
pacto, propomos a utilizagao de uma medida deflacionada cuja interpretacao é a mesma das
variaveis originais. Considerando a variavel genérica x;(y), a medida deflacionada em relagao
ao ano de 2015 é dada por
") =

T;

zi(y) P2 (3.4)
/’Layy

7
em que /i,, ¢ a medida de localizagao de Huber da area a no ano y. Dessa maneira, a medida
deflacionada representa a variavel x;(y) em termos do impacto ou produtividade do ano de

2015 considerando um crescimento linear.

3.3 Plano impacto-produtividade de todas as areas

A partir da padronizagao das variaveis de produtividade e impacto por meio da Eq. (3.3),
podemos construir um plano impacto-produtividade agrupando os anos das carreiras de pes-
quisadores de todas as disciplinas, conforme ilustra a Figura 3.3 para o fator de impacto e a
Figura C.4 para o indicador SJR. Nesse plano, cada ponto representa a performance do pes-
quisador em determinado ano em relacao aos quesitos produtividade e impacto cientifico. De
modo especifico, o valor nulo indica um desempenho médio dentro de sua area naquele ano.
Por outro lado, um valor positivo indica que o pesquisador obteve um desempenho acima da
média em unidades de desvio padrao. A mesma interpretacao é valida para valores negativos
que, dessa vez, correspondem a um desempenho baixo se comparado com pesquisadores da
mesma area.

Além disso, é possivel definir um limite de z-score em que os pesquisadores podem ser
considerados outliers. Com esse objetivo, é muito comum a adogao do valor 3.5 na literatura
[119]. Esse valor de z-score corresponde a interpretagdo de que os outliers sao os 0.05%
valores mais extremos de uma distribuicao normal. Denominamos os outliers produtivi-
dade como hiperprolificos. Enquanto isso, podemos dizer que os outliers impacto produzem
predominantemente em revistas de altissimo impacto.

Para entender melhor a dindmica no plano impacto-produtividade, podemos analisar a
distribuigao dos pontos em cada uma das se¢oes. Considerando ZI;(y) o z-score do impacto
do i-ésimo pesquisador no ano y e Z P;(y) o z-score da sua respectiva produtividade, definimos

0s setores e suas respectivas representacoes da seguinte maneira:
e Impacto abaixo da média (i—): ZI;(y) < 0;
e Impacto acima da média (i+): 0 < ZI;(y) < 3.5;
e Outlier em impacto (i++): ZI;(y) > 3.5;

e Produtividade abaixo da média (p—): ZP;(y) < 0;
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Figura 3.3: Plano impacto-produtividade agregando todas as areas do conheci-
mento. A partir da interpretacao do z-score, dividimos o plano impacto-produtividade
em setores. Valores acima de 3.5 indicam que o pesquisador foi outlier naquele quesito.
Os pontos rosas indicam anos de pesquisadores hiperprolificos. Enquanto isso, os pontos
azuis indicam que o pesquisador publicou apenas em revistas de grande fator de impacto
para sua area naquele ano. Valores positivos (negativos) indicam que o pesquisador es-
teve acima (abaixo) da média naquele ano, em sua area e em determinado quesito. O
grafico mostra valores de z-score até 10. O inset mostra o plano inteiro.

e Produtividade acima da média (p+): 0 < ZP,(y) < 3.5;
e Outlier em produtividade ou hiperprolifico (p++): ZP;(y) > 3.5.

A Figura 3.4 ilustra essas regides do plano impacto-produtividade. Nao nos preocupamos
com outliers negativos, pois naturalmente existe uma limitagao inferior para produtividade
(um artigo por ano) e para o impacto (zero).

O grafico de barras apresentado na Figura 3.5 mostra a distribui¢ao dos pontos no plano
impacto-produtividade em relagao a cada um dos setores para o banco de dados do fator
de impacto. A Figura C.5 mostra as mesmas informacoes para o indicador SJR?. Uma
vantagem do uso da medida de localizagao de Huber (em comparacdo com a mediana) é que
a estatistica nao necessariamente esté presente na amostra. Portanto, a escolha da secao que

contém o zero nao afeta de maneira efetiva os resultados da analise. Para os dois indicadores

2Para que o texto nao fique repetitivo, referiremos a base de dados do fator de impacto e indicador SJR
como “para o fator de impacto” e “para o indicador SJR” em alguns momentos.
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Figura 3.4: Regioes do plano impacto-produtividade.

de impacto, notamos que os setores nao-outliers apresentam muito mais pontos. Além disso,
existe uma tendéncia de que os setores mais povoados sejam aqueles em que os pesquisadores
estao abaixo da média (—) para produtividade e impacto (i—, p—). De fato, essa discrepancia
estd bem representada pela diferenga entre o setor (i—, p—) que tem 24 762 pontos e o setor
(i+, p+) que possui apenas 13 429 pontos para o fator de impacto. Para o indicador SJR,
essa diferenga também esté presente, sendo que a regiao (i—, p—) possui 33 031 pontos e a
regiao (i+, p+) possui 17 859 pontos.

Os setores outliers sao naturalmente pouco povoados por conta de sua definigao. Visu-
almente, notamos que existe uma nitida separacao entre os dois tipos de outlier no plano
impacto-produtividade. Essa separacao evidencia que existem poucos pesquisadores que sao
outliers em ambos os quesitos em algum ano de suas carreiras. De fato, existem apenas
58 pontos na regiao (i++, p++) para o fator de impacto. Similarmente, 56 pontos estao
presentes nesse setor para o indicador SJR. De modo qualitativo, isso significa que é muito
dificil produzir em grande quantidade publicando predominantemente em revistas de alto
impacto. Na secao 3.5, vamos investigar como esses padroes emergem para diferentes areas

do conhecimento.
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Figura 3.5: Quantidade de anos da carreira dos pesquisadores em cada setor do
plano impacto-produtividade.

3.4 Plano impacto-produtividade para cada area

O plano impacto-produtividade pode ser construido em termos da produtividade e im-
pacto deflacionados por meio da Eq. (3.4). Porém, nao é possivel agregar todas as disciplinas
num plano tnico, pois o limiar que define um outlier é distinto entre as diferentes areas. A
Figura 3.6 mostra o plano das areas de Fisica, Matematica, Medicina e Quimica para o fator
de impacto. A Figura C.6 mostra os mesmos planos em termos do indicador SJR. O valor
médio foi calculado pela estatistica de localizagao de Huber aplicada em todas as medidas
deflacionadas de determinada area. Os outliers foram definidos usando como referéncia os
valores de produtividade e impacto para os quais o z-score ¢é igual a 3.5 e mapeados em uni-
dades deflacionadas referentes ao ano de 2015. Percebemos que os valores de produtividade
limiar de outlier sao sistematicamente maiores para o indicador SJR. Isso acontece devido
a maior abrangéncia da base SCOPUS. O que acaba por permitir a contabilidade de mais
artigos a nivel de pesquisador, fazendo com que esse limiar seja maior.

A dindmica de produgao cientifica entre as areas é diferente de tal maneira que, se compa-
rarmos o limiar outlier de Medicina com de Matematica, percebemos que o valor do primeiro
é trés vezes o do segundo. De outra maneira, um outlier da Mateméatica produziria como

um pesquisador “comum” da Medicina. As Figuras 3.7a e 3.7b mostram, respectivamente, os

a
prod

a. Em outras palavras, estao representados os valores acima dos quais o pesquisador pode ser

limiares outliers para o fator de impacto (O¢, ) e produtividade ( ) para cada disciplina

imp

considerado um outlier em impacto ou produtividade. As Figuras C.7a e C.7b apresentam

a mesma informacao para o banco de dados do indicador SJR. Além disso, as Figuras 3.7c e
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Figura 3.6: Plano impacto-produtividade deflacionado para diferentes areas do
conhecimento. Os painéis mostram o plano impacto-produtividade deflacionado para
as disciplinas de (a) Fisica, (b) Matemaética, (c) Medicina e (d) Quimica. Os valores
médios de cada area foram calculados por meio da medida de localizacao de Huber e os
limiares outliers sao os valores deflacionados correspondentes ao valor do z-score igual a
3.5.

3.7d informam o comportamento médio do fator de impacto (,,,) e produtividade (y7,,,)
de cada area a. Enquanto isso, as Figuras C.7c e C.7d o fazem para o indicador SJR. E
possivel observar que disciplinas com baixos valores de produtividade média possuem baixos
valores médios dos indicadores de impacto. Isso é uma consequéncia da dependéncia da pro-
dutividade da &rea (quando é maior, acarreta num nimero maior de citagdes) na defini¢ao

dos indicadores.
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Figura 3.7: Caracterizacao das disciplinas de acordo com as medidas deflaciona-
das. Como as areas apresentam comportamentos diferentes, os limiares de outlier para
impacto e produtividade diferem. Os painéis mostram os limiares de outlier para (a) o
fator de impacto e (b) a produtividade, além dos valores médios de Huber para (c) o
fator de impacto e (d) a produtividade para cada area a.

3.5 Analise dos pesquisadores outliers

A investigagao do plano impacto-produtividade mostrou evidéncias de que existe uma
segmentacao entre dois tipos de pesquisadores outliers num ambito global. Os pesquisa-
dores hiperprolificos nao conseguem produzir predominantemente com altissimo impacto e
pesquisadores que publicam predominantemente em revistas de altissimo impacto nao con-
seguem ser hiperprolificos. No entanto, o plano impacto-produtividade nao nos fornece
informacoes referentes ao comportamento dos pesquisadores do ponto de vista individual.
Com esse intuito, construimos um diagrama de Venn com todos os pesquisadores outliers,
como mostra a Figura 3.8a para o fator de impacto e a Figura C.8a para o indicador SJR. Na
construgao desse diagrama, nao utilizamos informagoes sobre o setor (i++, p++), uma vez
que praticamente nao existem pontos nessa regiao. Considerando apenas as segoes (i++) e
(p++), existem um total de 1774 pesquisadores com ao menos um ano outlier para o fator
de impacto e 2576 pesquisadores para o indicador SJR. Desses pesquisadores, apenas 9.3%
estao presentes em ambas as categorias como outlier para o fator de impacto e 6.7% para o

indicador SJR. Dessa maneira, hé indicios fortes de que o comportamento persiste também
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do ponto de vista individual.

As Figuras 3.8b e C.8b mostram distribui¢gdes de probabilidade do z-score da produtivi-
dade agora considerando os pontos da regiao (i++, p++). Quando analisamos os outliers
de impacto (i++) que extrapolam o limiar para outlier de produtividade, observamos que a
produtividade respectiva em termos do z-score nao é muito elevada. Isso indica que, mesmo
quando o pesquisador outlier impacto consegue ser hiperprolifico, é pouco provavel que sua
produtividade seja altissima, nao ultrapassando valores de 10 desvios padroes. O inverso
também ¢é verdade: quando o pesquisador ¢ hiperprolifico, é pouco provavel que seu impacto
seja muito elevado.

Também podemos caracterizar alguns padroes microscopios do comportamento individual
dos pesquisadores. Dado um conjunto de probabilidades {FP;} (com i = 1,2,...,n) que
indicam a fracao de anos dos pesquisadores em cada uma das segoes outliers, podemos

calcular a entropia normalizada de Shannon H [120] associada a essas probabilidades via

1

H=— Plog P, . 5
logn; og (3.5)

O valor da entropia normalizada esté contido no intervalo [0, 1]. O extremo inferior (H = 0)
indica que as probabilidades sao totalmente desiguais, isto é, existe um certo P, = 1, en-
quanto todos os outros P; = 0 para todo ¢ # j. O extremo superior (H = 1) aponta que as
probabilidades sao uniformemente distribuidas entre as categorias, ou seja, P; = 1/n sendo
n = 2 o numero total de categorias. Em nossa anélise, a entropia normalizada de Shannon
para cada pesquisador representa a concentragao (H = 0) ou nao (H = 1) dos anos da
carreira de um pesquisador em uma categoria outlier. Dessa maneira, conseguimos inferir
se existe um comportamento temporal persistente para pesquisadores que foram outliers em
algum momento da carreira. A Figura 3.8c mostra a distribui¢do de probabilidade da en-
tropia normalizada de Shannon para pesquisadores outliers da base de dados do fator de
impacto. A Figura C.8c¢ mostra uma distribui¢ao similar para o indicador SJR. Observamos
que existe uma maior densidade de probabilidade ao redor de valores pequenos de H, indi-
cando que a maioria dos pesquisadores tende a ser outlier em apenas um quesito ao longo de
suas carreiras. Portanto, seu comportamento é persistente com o tempo. Ainda, realizamos
um teste de permutacao para verificar se a existéncia de pesquisadores que possuem anos
outliers nos dois quesitos acontece ao acaso. Para isso, atribuimos os anos dos pesquisadores
outliers aleatoriamente para cada um dos setores. Neste contexto, o p-valor corresponde a
probabilidade de obter um ntmero de pesquisadores presentes em ambos os setores outliers
menor ou igual ao que realmente ocorre. Para 1000 repeti¢oes, o p-valor é virtualmente nulo,
o que indica que a dicotomia ¢é significativa e nao pode ser explicada pelo acaso. De outra
maneira, a presenca de pesquisadores com anos em ambos os setores no decorrer da carreira

ocorre ao acaso.
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Figura 3.8: Analise dos setores outliers. (a) Diagrama de Venn indicando quantos
pesquisadores estao presentes em cada setor. A interseccao do diagrama significa que,
no decorrer de sua carreira, o pesquisador esteve presente no setor outlier produtivi-
dade e no setor outlier impacto ao menos um ano. A maioria dos pesquisadores outliers
esta presente exclusivamente em um setor. (b) Distribuigao de probabilidade do z-score
produtividade para as duas categorias outliers. O grafico mostra que a interseccao das
distribuicoes de probabilidade é muito pequena. Além disso, notamos que a maioria dos
anos outliers impacto apresenta produtividade baixa. Os outliers de ambos os quesitos
nao possuem produtividade com valor tao acentuado, ultrapassando o limiar com ape-
nas algumas unidades de desvio padrdo. (c) Distribui¢ao de probabilidade da entropia
normalizada dos pesquisadores que, no decorrer da carreira, foram outliers em ambos
os quesitos. Como a maioria da densidade se concentra em valores pequenos de entro-
pia, os pesquisadores apresentam um comportamento persistente ao longo das carreiras.
(d) Distribui¢ao de probabilidade da fragdo de anos outliers por pesquisador. Os anos
outliers geralmente representam uma pequena parcela da carreira dos pesquisadores.

Até agora, descobrimos que existem evidéncias acerca da dicotomia entre outliers produ-
tividade e impacto. Mesmo os pesquisadores que conseguem se destacar nos dois quesitos nao
o fazem de maneira exacerbada. Além disso, por meio da entropia de Shannon, verificamos

que o comportamento do pesquisador outlier é persistente durante sua carreira. A seguir,
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vamos investigar aspectos mais quantitativos como a fracdo de anos outliers (produtividade
ou impacto) na carreira dos pesquisadores. A Figura 3.8d mostra a distribui¢ao de proba-
bilidade da fracao de anos outliers por pesquisador para o fator de impacto. A Figura C.8d
mostra a mesma quantidade para o indicador SJR. Existem picos para valores pequenos da
fragao, revelando que o comportamento padrao é de que anos outliers sao raros no decorrer
da carreira. Apesar disso, existem casos em que o pesquisador consegue consistentemente
manter uma carreira “fora da curva’, mas esse € um comportamento bastante raro.

Na continuacao da investigacao de aspectos quantitativos dos outliers, realizamos uma
regressao logistica (conforme descrito na Se¢ao 1.2) para avaliar a influéncia da quantidade de
anos outliers produtividade na probabilidade de o pesquisador ser outlier impacto. Para isso,
consideramos uma variavel binaria y; que assume o valor y; = 1 se o i-ésimo pesquisador
foi outlier impacto no decorrer da carreira e o valor y; = 0 caso contrario. Além disso,
utilizamos a variavel discreta N, ; que indica a quantidade de anos outliers produtividade

do i-ésimo pesquisador. O modelo logistico é dado por

1 P(outlier impacto)
0
& P(nao-outlier impacto)

} = fo + 51N, (3.6)

e os parametros do modelo Sy e 3; foram estimados a partir da maximizagao da verossimi-
lhanga.

Estritamente falando, a constante 3, ¢ o valor do logaritmo da chance quando N, ~ 0.
Dessa maneira, a exponencial da constante e® & igual a chance de o pesquisador ser outlier
impacto quando nao conseguiu produzir como outlier produtividade. Porém, como estamos
considerando a parcela de pesquisadores que, de fato, sao outliers, naturalmente a fracao
correspondente a N, ~ 0 ¢ igual a unidade uma vez que todos os pesquisadores devem
ser outliers impacto. Portanto, a estimativa do coeficiente S, é influenciada negativamente
pelas diferentes fracoes apenas quando N, > 0. Diferentemente da interpretagao usual da
constante [y, a interpretacao que adotamos é de que quanto maior o valor de 3y, mais fortes
sao as evidéncias de que existe uma chance maior de ser outlier impacto quando N, ~ 0.
O coeficiente logistico (1, por sua vez, indica a rapidez com que a curva logistica decresce
e satura. Se (f; < —1, a existéncia de anos como outlier produtividade tem o carater de
impossibilitar a existéncia de anos como outlier impacto.

Para o conjunto total de dados, os parametros estimados sao 5y = 1.35 e $; = —0.61 para
o fator de impacto e By = 1.65 e #; = —1.20 para o indicador SJR. As Figuras 3.9a e C.9a
ilustram a curva logistica para os respectivos parametros estimados. Para base de dados do
fator de impacto, o modelo aponta que existe probabilidade de os pesquisadores produzirem
com alto impacto até N, ~ 5 anos como outlier produtividade. A chance para N, ~ 0 é de
385:100. A situacao é ainda mais pronunciada para o indicador SJR. Considerando valores

de N, =~ 1 ano, o modelo logistico indica que a probabilidade de ser outlier de impacto tende
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Figura 3.9: Regressao logistica para analise de outliers. (a) Regressao logistica
global agregando todas as areas do conhecimento. (b) Regressao logistica por area do
conhecimento. A escala de cor vermelha representa diferentes valores de ;. (c) Valores

da constante 3y para as diferentes areas. (d) Valores do coeficiente §; para as diferentes
areas.

a zero. Ou seja, existe uma separacao completa do ponto de vista global: ser hiperprolifico
impede a produgao em altissimo impacto. A chance de ser outlier impacto para N, ~ 0 é
de 520:100 para a base de dados do indicador SJR.

Em seguida, empregamos o modelo logistico para estimar os parametros 5y e §; para
cada uma das areas. As Figuras 3.9b e C.9b mostram as curvas ajustadas para cada érea.
Em primeiro lugar, notamos que o valor da chance para N, ~ 0 ¢é diferente para cada area.
Por exemplo, a chance quando N, ~ 0 da Bioquimica é de aproximadamente 792:100 para
os dados referentes ao fator de impacto e 25:1 para o indicador SJR. No outro extremo, o
valor dessa chance para Geociéncias é menor e aproximadamente igual a 15:10 para o fator
de impacto e 18:10 para o indicador SJR. Dessa maneira, existem evidéncias de que a chance
de ser outlier impacto é maior quando N, ~ 0 para algumas areas em comparagao com as
demais disciplinas. Os graficos de barra das Figuras 3.9c e C.9¢c mostram os valores de todas
as constantes logisticas [y.

O coeficiente {5, também é diferente entre as areas. As Figuras 3.9b e C.9b mostram
que existem diferentes taxas de saturagao das curvas logisticas representadas pela diferentes
escalas de vermelho. Algumas areas possuem um efeito mais brando de saturacao conforme

o aumento do niimero de anos como outlier produtividade. Esse é o caso de pesquisadores
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da disciplina Geociéncias com 3; = —0.41 para o fator de impacto e da Parasitologia com
B1 = —0.30 para o indicador SJR. Por outro lado, existem &reas que saturam rapidamente
com o aumento do nimero de anos como outlier produtividade. A Microbiologia apresenta
um valor de 31 = —1.48 para o fator de impacto e a Bioquimica é o destaque com (5, = —3.44
para o indicador SJR. Assim, notamos que existem areas em que é possivel ser outlier impacto
(em algum momento da carreira) mesmo produzindo como outlier produtividade. Da mesma
maneira, existem areas em que a producao como outlier produtividade praticamente impede
a performance como outlier impacto. As Figuras 3.9d e C.9d mostram os valores estimados

de todos os coeficientes [3;.

3.6 Analise dos pesquisadores nao-outliers

Nesta secao, investigamos o comportamento dos pesquisadores que nao estao presentes
nas regioes com z-score maior do que 3.5. Para isso, selecionamos apenas os pesquisadores
que estiveram em regioes nao-outliers durante toda sua carreira (presente em nossa base de
dados). Nesse sentido, podemos consideré-los como pesquisadores com comportamento mais
proximo do comportamento “médio” da area. Além disso, definimos um limiar de pelo menos
cinco anos para carreira a fim de considerar as fragoes de anos em cada segao. Para o fator
de impacto, existe um ntmero total de 4275 pesquisadores nao-outliers. Para o indicador
SJR, esse numero é de 5924 pesquisadores.

Em termos da fragao em nivel global, existe uma tendéncia de maior ocupacao da se¢ao
(i—, p—), como mostram as Figuras 3.5 e C.5. Podemos também averiguar se o comporta-
mento individual em relacao a fragdo de anos em cada secao segue a mesma tendéncia. As
Figuras 3.10a e C.10a mostram o comportamento individual dos pesquisadores em termos das
distribui¢oes de probabilidade das fragoes em cada se¢ao. O inset mostra as fracoes médias
para cada se¢ao nao-outlier. A se¢ao com distribuigdo mais uniforme é a segao (i—, p—), isto
é, existem pesquisadores com fragoes de anos elevadas e fragoes baixas nessa se¢ao, apesar
de existir uma leve assimetria que favorece as pequenas fracoes. O pico dessa distribuicao
acontece em =~ 0.40 que corresponde ao valor médio da variavel para o fator de impacto.
Para o indicador SJR, o valor médio é de ~ 0.39. Para as outras secoes, as distribui¢oes
apresentam sempre uma assimetria em diregao a esquerda. Em especial, a distribuicao mais
assimétrica é a do setor (i+, p+). Do ponto de vista qualitativo, os pesquisadores apre-
sentam fragoes majoritariamente baixas referentes a esses setores, o que é consequéncia da
maior ocupacgao do setor (i—, p—).

Um pesquisador nao-outlier pode transitar entre as quatro secoes de impacto e produtivi-
dade durante sua carreira. De modo similar ao que fizemos na Segao 3.5 para os pesquisadores
outliers, podemos usar a entropia normalizada de Shannon, Eq. (3.5), para estimar se existe

uma tendéncia na permanéncia em determinada se¢ao (H ~ 0) ou se as quatro segoes sao
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Figura 3.10: Analise dos setores nao-outliers. (a) Distribuigdo de probabilidade dos
setores nao-outliers. A letra ¢ na legenda representa o impacto dos jornais em um ano e
o simbolo p a produtividade. O simbolo + indica que o pesquisador publicou acima da
média naquele quesito. Por outro lado, o simbolo — indica que o pesquisador publicou
abaixo da média em determinada categoria. O inset mostra a fracao dos anos em cada
segdo correspondente. (b) Distribuigdo de probabilidade da entropia normalizada da
distribui¢do dos anos dos pesquisadores nas segoes nao-outliers. Os valores elevados
indicam que os anos da carreira nao estao concentrados em apenas uma secao, isto é,
pesquisadores tendem a transitar entre as se¢oes no decorrer de suas carreiras.

igualmente visitadas no decorrer da carreira (H ~ 1). As Figuras 3.10b e C.10b mostram as
distribuigoes de probabilidade da entropia H. Os valores mais elevados (> 0.50) dominam a
distribuicao, indicando que o comportamento mais comum ¢ o de transitar entre as segoes.
Apesar disso, existem pesquisadores que permanecem em apenas algumas se¢oes durante
toda sua carreira, mas esses nao representam o comportamento mais usual nas carreiras

cientificas. A entropia média é de 0.65 para o fator de impacto e de 0.66 para o indicador
SJR.

3.7 Analise da carreira

Na se¢ao anterior, verificamos por meio da entropia normalizada de Shannon que pes-
quisadores da Plataforma Lattes transitam entre diferentes setores nao-outliers no plano
impacto-produtividade. Podemos estender essa ideia e realizar uma anélise mais detalhada
em relacao aos padroes temporais das fragoes em cada setor. Dessa maneira, podemos com-
preender melhor a dinamica da carreira dos pesquisadores no plano impacto-produtividade.
Como o intervalo temporal é limitado pela disponibilidade da bases de dados, nao consegui-
mos extrair informagoes sobre carreiras completas dos pesquisadores de maneira individua-
lizada. No entanto, a existéncia de pesquisadores em diferentes estagios da carreira advém

naturalmente da estratificagao do sistema de bolsas do CNPq. Isso possibilita uma anélise
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de carreiras completas sob a perspectiva das disciplinas. Para isso, consideramos o ano de
obtengao do titulo de doutor como primeiro ano da carreira. Em seguida, dividimos os pe-
riodos subsequentes em janelas quadrienais. Se o pesquisador nao produziu em algum dos

anos, descartamos tal periodo. As fragoes médias de cada setor j sao calculadas por

namero de anos em j);
4(”[)65)&,7" ’

_ (npes)a,'r (

(fracao do setor j)q. (3.7)

=1

N

em que o indice 7 se refere ao i-ésimo pesquisador, o indice a se refere a area, o indice r

se refere ao intervalo de quatro anos®

€ (Npes)ar € 0 nimero de pesquisadores da area a no
intervalo r.

Além disso, calculamos o coeficiente de Gini (G) para as fragoes das se¢oes nao-outliers.
Em seguida, estimamos o valor médio para todos os pesquisadores. Para isso, considera-
mos apenas os periodos de quatro anos em que os pesquisadores estiveram exclusivamente
em setores nao-outliers. O coeficiente de Gini é uma medida de dispersao estatistica que,
originalmente, foi criada para quantificar a desigualdade da distribuigdo de renda de um

pais [121] e é definida como [122]

Z?zl(Qj —n — 1)1']

n Z;’L:I L 7

G = (3.8)
sendo z; o valor da fragao do j-ésimo setor nao-outlier e n = 4 uma vez que existem quatro
setores. Em nosso contexto, o coeficiente G mede a desigualdade entre as fragoes dos setores.
Se o valor do coeficiente ¢ G = 0, as fracoes estao uniformemente distribuidas, ou seja, a
fragdo em cada setor é 1/4. Por outro lado, valores elevados do coeficiente apontam que
uma das fragoes é dominante e a distribuicao nao é uniforme. Dessa maneira, conseguimos
também estimar como a desigualdade das fragoes nao-outliers evolui com o decorrer da
carreira.

As Figuras 3.11 e 3.12 mostram mapas de calor para todas as disciplinas. As colunas
contém informacoes sobre as fracoes médias em cada setor do plano impacto-produtividade
e sobre o coeficiente de Gini médio para cada periodo da carreira. As linhas representam os
periodos quadrienais da carreira. O ntimero de pesquisadores utilizado no célculo das fragoes
esté especificado entre parénteses ao final de cada linha. Os limites das escalas de cor sao
especificas para os trés grupos: (i) setores nao-outliers, (ii) setores outliers e (iii) coeficiente
de Gini, para que as variacoes sejam mais perceptiveis. Os valores das fragoes representam

o comportamento global dos pesquisadores de cada disciplina.

3Por exemplo, se 7 = 1, entdo consideramos o periodo de 1 a 4 anos; se r = 2, consideramos o periodo de
5 a 8 anos e assim por diante.
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Figura 3.11: Analise das fragoes dos setores impacto-produtividade ao longo das carreiras de pesquisadores de dife-

rentes areas (Parte 1). Dividimos a carreira dos pesquisadores em janelas de quatro anos, contando como primeiro ano a data de
obtencao do titulo de doutor do pesquisador e, assim, calculamos a fracao média de anos em cada secao para cada janela de tempo.
As linhas representam os periodos da carreira do pesquisador em determinada area. As nove primeiras colunas representam fragoes
médias em cada uma das segOes e a ultima coluna é o coeficiente de Gini dos setores nao-outliers. O nimero de pesquisadores
em cada janela temporal é indicado entre parénteses ao final das linhas. As janelas temporais varrem um intervalo de tempo que
é superior ao disponivel em nossa base de dados (19 anos, 1997-2015) porque existe uma variedade de pesquisadores em épocas
diferentes de suas carreiras.
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Figura 3.12: Analise das fragoes dos setores impacto-produtividade ao longo das carreiras de pesquisadores de dife-
rentes areas (Parte 2). Dividimos a carreira dos pesquisadores em janelas de quatro anos, contando como primeiro ano a data de
obtencao do titulo de doutor do pesquisador e, assim, calculamos a fracao média de anos em cada secao para cada janela de tempo.
As linhas representam os periodos da carreira do pesquisador em determinada area. As nove primeiras colunas representam fragoes
médias em cada uma das segOes e a ultima coluna é o coeficiente de Gini dos setores nao-outliers. O nimero de pesquisadores
em cada janela temporal é indicado entre parénteses ao final das linhas. As janelas temporais varrem um intervalo de tempo que
é superior ao disponivel em nossa base de dados (19 anos, 1997-2015) porque existe uma variedade de pesquisadores em épocas

diferentes de suas carreiras.

0.01 0.01 0.00 0.49

0.46

0.47

(29)

001 . 000 . (48)

(63)
(54)
(47)

(38)

 (27)




Comecamos analisando as fracoes de setores nao-outliers. Primeiro, nos concentramos
no grupo composto pelas disciplinas de Agronomia, Bioquimica, Fisiologia, Genética, Ge-
ociéncias, Imunologia e Quimica. No comego da carreira, os pesquisadores desse grupo
apresentam uma tendéncia de povoarem setores de baixa produtividade (p—). Em esta-
gios mais avancados da carreira, existe uma migracao para setores de alta produtividade
(p+). Esse comportamento pode ser justificado pelo maior nimero de colaboragoes e ma-
turidade adquiridos pelos pesquisadores em etapas posteriores da carreira. Num segundo
momento, analisamos o grupo formado por pesquisadores das areas de Fisica e Medicina.
Os pesquisadores dessas duas disciplinas mantém fragoes médias mais ou menos constantes
para os setores (i+, p+) e (i—, p—). Além disso, é visivel que existe uma transi¢ao da
se¢ao (i+, p—) para (i—, p+). De modo similar ao grupo anterior, existe um aumento da
produtividade; entretanto, esse aumento ocorre em detrimento do impacto das revistas em
que majoritariamente publicam. Podemos analisar também os pesquisadores da disciplina
de Matemética. Os matematicos nao mostram um comportamento monotonicamente cres-
cente ou decrescente. O inicio da carreira é marcado por alta fragdo média na regiao de
baixa produtividade e baixo impacto (i—, p—), enquanto a regiao de alta produtividade e
impacto (i+, p+) é subpovoada. Em fases intermediarias da carreira, ocorre uma inversao
da situacdo: existe um pico ao redor dos 20 anos da carreira para a fracdo na segao (i+,
p+) e um vale para a segdo (i—, p—). Porém, curiosamente, a tendéncia inicial retorna em
periodos posteriores. As demais areas nao apresentam um comportamento tao regular, sendo
descritas por padroes mais individualizados.

Em seguida, vamos analisar as fracoes de setores outliers. Em primeiro lugar, percebe-
mos que a fragdo no setor (i++, p++) é quase sempre nula para todas as disciplinas. Esse
resultado indica que a dificuldade de os pesquisadores se destacarem em ambos os quesi-
tos persiste ao longo da carreira. Além disso, quando agregamos os setores hiperprolificos
(p++) observamos que existe uma tendéncia crescente no decorrer da carreira para todas
as disciplinas, com excecao da Engenharia Elétrica. Por outro lado, quando agregamos os
setores de altissimo impacto (i++), observamos que existe uma tendéncia de decrescimento
das fracoes no decorrer da carreira, com excegao da Matematica que apresenta fracoes mais
ou menos constantes.

Como descrito anteriormente, o coeficiente de Gini representa a desigualdade das fragoes
nas segoes nao-outliers. Assim, podemos associar valores pequenos do coeficiente (unifor-
midade das fragoes) a uma certa “indecisao” em relagao a estratégia de publicacao adotada
pelos pesquisadores. No caso extremo em que G = 0, essa estratégia de publicacao pode
ser considerada aleatoria. De maneira oposta, valores elevados (desigualdade nas fragoes)
indicam que os pesquisadores podem escolher uma estratégia especifica. Nesse contexto, essa
estratégia de publicacao representa a “escolha” referente a quantidade de artigos produzidos

e ao impacto das revistas em que o pesquisador publica. Notamos que existe uma tendéncia
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crescente no coeficiente de Gini médio para pesquisadores das areas de Bioquimica e Fisica.
Isso indica que os pesquisadores nao-outliers dessas disciplinas tendem a adotar uma estra-
tégia de publicacao mais especifica com a progressao da carreira. Alternativamente, as areas
de Medicina e Quimica apresentam coeficiente de Gini aproximadamente constantes. Dessa
maneira, pesquisadores dessas areas mantém o mesmo nivel de determinacao em relacao a
estratégia durante toda carreira. As demais disciplinas nao apresentam um comportamento
tao regular quanto as demais e devem ser analisadas individualmente.

A base de dados do fator de impacto engloba 14 disciplinas, como mostram as Figu-
ras 3.11 e 3.12. Realizamos a mesma analise para o indicador SJR que compreende um total
de 25 areas, conforme mostram as Figuras C.11, C.12 e C.13. De modo geral, observamos
que os resultados sao similares para as disciplinas presentes em ambas bases de dados. En-

tretanto, os resultados para o indicador SJR mostram as particularidades das demais areas.

3.8 Influéncia da produtividade no impacto cientifico

Uma inspecao visual do plano impacto-produtividade da Figura 3.3 aponta que pode
existir uma relagao entre as duas variaveis. De acordo com a disposi¢ao dos pontos, maiores
valores de produtividade aparentam estar associados a menores valores de impacto. Para
testar essa hipdtese, decidimos empregar um modelo linear. Porém, é necessario fazer algu-
mas consideracoes para determinar o conjunto de dados que se adequa melhor a esse modelo.

Especificamente:

e Os outliers sao valores extremos e, por isso, podem ser considerados como medidas
influentes em um modelo regressor [53]. Eles podem distorcer a estimativa dos pa-
rametros e alavancar a reta da regressao linear em uma direcao que nao corresponde
ao verdadeiro comportamento médio [52]. Por essa razao, aplicamos o modelo apenas

para o conjunto de pontos dos setores nao-outliers?;

e O conjunto de dados nao é balanceado com relacao ao tamanho das carreiras. Dessa
maneira, individuos com carreiras mais longas terao maior influéncia na regressao,
enviesando as estimativas dos parametros e novamente ocultando o comportamento
médio verdadeiro. Na realidade, podemos dizer que esse fato viola o principio de

homogeneidade do modelo linear simples;

e Os pares ordenados de impacto e produtividade de um determinado pesquisador estao
correlacionados localmente: o conjunto de dados de um mesmo pesquisador exibe uma
tendéncia mais similar se comparado com de outro pesquisador. Dessa maneira, o

principio de independéncia estatistica do modelo linear simples também ¢ violado.

4Uma analise dos pesquisadores outliers foi realizada na Secdo 3.5.
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Conseguimos resolver o problema dos outliers selecionando a porc¢ao correta dos dados
para realizacao da regressao. No entanto, a violagao dos principios do modelo linear simples
nao possui uma soluc¢ao simples. Com intuito de levar em consideracao a estrutura hierér-
quica a nivel de pesquisador em nosso favor e, além disso, lidar com os problemas descritos

acima, propomos a utilizacao de um modelo linear misto do tipo
I=PB+ZAgu+e¢, (3.9)

em que I é o impacto, P a produtividade, 3 os coeficientes do modelo (intercepto e incli-
nagao), Z a matriz modelo de efeitos aleatorios, Ag a matriz de covariancia, w uma variavel
aleatoria esférica e € o erro do modelo.

Com o modelo linear misto, levamos em conta a estrutura hierarquica que, neste caso, é
representada pelo agrupamento dos dados por pesquisador. De modo explicito, assumimos
que existem parametros médios populacionais: py para o intercepto e py para a inclinagao.
Além disso, afirmamos que esses mesmos parametros sao variaveis aleatorias que diferem
entre os grupos. Dessa maneira, os dados podem ser considerados aproximadamente inde-
pendentes no nivel dos pesquisadores. Assim, supomos que o intercepto Sy é distribuido

normalmente como

Bo ~ N (o, 00)

com média i e variancia oy. Por sua vez, a inclinagao 5, é distribuida normalmente como

B1 ~ N(M1701> )

com média p; e variancia ;. Assim como no modelo linear simples, o erro continua sendo

normal com média nula e variancia o, isto é,
e~N(0,0) .

Esse tratamento também possibilita resolvermos o problema do desbalanceamento do dado,
visto que pesquisadores com quantidades de dados diferentes tém a mesma importancia no
modelo. Porém, precisamos que haja pontos suficientes por pesquisador para que seu inter-
cepto e inclinagao sejam estimados com confianca. Por isso, selecionamos apenas pesquisa-
dores com no minimo cinco anos nos setores nao-outliers do plano impacto-produtividade.
De modo que a abordagem hierarquica fique mais clara, podemos reescrever o modelo
como
I; = Poj + BB + e (3.10)

em que o indice ¢ representa o i-ésimo dado da amostra e j representa o j-ésimo pesquisador.
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Os coeficientes podem ser interpretados como

Boj = o + boj
Brj = + by

em que by; e by; representam as variacoes dos coeficientes 3y e 3; para o j-ésimo pesquisador
e o € p1 sao as médias dos mesmos coeficientes 3y e f;.

Decidimos utilizar o método bayesiano para amostrar os parametros do modelo linear
misto. A abordagem bayesiana possibilita a obtenc¢ao de uma distribui¢ao de probabilidade
para cada parametro. No caso da maximizacao da verossimilhanca da vertente frequen-
tista, obtemos sempre uma estimativa pontual. Como pesquisadores de uma mesma &area
podem apresentar diferentes comportamentos, a modelagem bayesiana aparenta ser mais
adequada, visto que podemos analisar nao apenas a tendéncia global, mas também pecu-
liaridades em nivel individual por meio das distribui¢coes de probabilidade a posteriori dos
pardmetros. Dessa forma, estimamos os parametros (6 = {0, S;, 51,;}) e hiper-parametros
(¢ = {uo, p1,00,01}) do modelo por intermédio do modulo pyme3 [69] com o algoritmo

HMC-NUTS para amostragem da posteriori que é dada pela Eq. (1.64), isto é,
P(6,9|D) x P(D|0)P(0|$)P(¢) , (3.11)

em que P(0,¢|D) ¢é a distribuicao a posteriori, P(D|@) ¢ a verossimilhanca, P(6|¢) é a
distribuicao a priori e P(¢) é a distribuigao a hiper-priori. A Figura 3.13 mostra a escolha
das distribuig¢oes a priori (em roxo) e a hiper-priori (em verde) para os parametros e hiper-
parametros do modelo. Optamos por distribuigoes de probabilidade nao-informativas, para
que a escolha nao influencie na estimagao da posteriori. Primeiramente, para a variancia do

erro, definimos a distribuicao a prior: como
o ~U(0,100) .

Para os hiper-parametros que correspondem a média dos coeficientes, estipulamos a hiper-

priori como sendo uma distribuicao normal com alta variabilidade, isto é,

pio ~ N(0,10%)
jn ~ N(0,10°)

or outro lado, como o hiper-parametro de variancia deve ser estritamente positivo, nao
P tro lado, h tro d d trit t tivo,
podemos utilizar uma distribuigao normal, pois ela é uma distribuicao simétrica que en-

volve valores negativos. Por isso, decidimos utilizar a distribui¢do gama inversa [123| com
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00 ~ Inv-Gamma(a = 0.001, 8 = 1) o1 ~ Inv-Gamma(a = 0.001, 3 = 1)

|

o ~U(0,100)

\

INN(S0+/31P70)
I=PB+ ZApu+¢e

Figura 3.13: Escolha das distribui¢oes a priori (em roxo) para os parametros e
escolha das distribuigbes a hiper-priori (em verde) para os hiper-parametros.

parametros a = 0.001 e 8 = 1, ou seja,

oo ~ Inv-Gamma(a = 0.001, 5 = 1)

o1 ~ Inv-Gamma(a = 0.001, 5 = 1)

Para uma analise preliminar, utilizamos as medidas padronizadas pelo z-score para ava-
liar o efeito global da produtividade sobre o impacto cientifico por meio do modelo descrito
pela Eq. (3.9). Assim, conseguimos comparar a influéncia da produtividade para diferentes
disciplinas numa mesma escala. A Figura 3.14 mostra as distribui¢oes de probabilidade mar-
ginais das inclina¢oes (que denominamos “efeito da produtividade no impacto”) para todas
as disciplinas. As Figuras C.14 e C.15 mostram as distribui¢oes de probabilidade marginais
para o indicador SJR. A distribui¢ao marginal é obtida mediante integracao da distribuicao
a posteriori em relagao aos demais parametros. Para o fator de impacto, observamos que
existe uma tendéncia majoritaria de aumento do impacto cientifico com o aumento da pro-
dutividade em oposi¢ao ao que supomos inicialmente. Para a Farmacologia e Imunologia,
no entanto, existe uma correlacao negativa. A Matematica apresenta o maior efeito positivo
da produtividade no impacto para o modelo padronizado do fator de impacto.

A situagao é relativamente diferente para o indicador SJR: ha mais areas que apresentam
associagoes negativas entre impacto cientifico e produtividade. Esse é o caso para as areas de

Engenharia Elétrica, Engenharia de Materiais, Engenharia Mecéanica, Farmacologia, Geoci-
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Farmacologia 150 (2,057)
Imunologia 111 (1,430)
Fisiologia 148 (1,914)
Fisica J) 648 (8,803)
Quimica ‘ 602 (8,090)
Microbiologia ‘ 137 (1,758)
Eng. Elétrica 225 (2,296)
Genética J 225 (2,897)
Medicina J 363 (4,866)
Bioquimica J 273 (3,749)
Agronomia o 458 (4,492)
Eng. de Materiais ‘4 217 (2,631)

Geociéncias 233 (2,235)

Matematica 213 (2,139)

-0.10 -0.05 0 0.05 0.10 0.15
Efeito da produtividade no impacto, u;
Figura 3.14: Distribuicoes de probabilidade do parametro §; do modelo linear
misto padronizado para cada disciplina. As distribui¢oes de probabilidade marginais

sao obtidas integrando a distribuicao a posteriori em relagao aos demais parametros. A

direita de cada distribuicdo, estao especificados o ntimero de pesquisadores (V. .) e, entre

parénteses, o niimero de pontos (fo) utilizados na realizacao da regressao para cada area
a.

éncias e Zoologia. Notamos que ocorre uma inversao no sinal dos parametros estimados para
as disciplinas de Engenharia Elétrica, Engenharia de Materiais, Geociéncias e Imunologia se
compararmos os resultados dos dois indicadores. Conforme veremos mais adiante, algumas
dessas inversoes ocorrem novamente para regressao deflacionada. Na parte a direita de cada

distribuigao, estao especificados o nimero de pesquisadores (grupos, N;es) e o numero total
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de anos (pontos, N;) entre parénteses. Observamos que as quantidades de pesquisadores
e de anos tornam as distribuicoes mais ou menos concentradas. Isso ocorre porque, com
aumento da quantidade de dados, temos mais evidéncias da hipotese e, consequentemente, a
incerteza é menor. Por exemplo, como mais dados estao disponiveis para as areas de Fisica e
Quimica, suas distribuicoes sao mais localizadas. Além disso, os resultados para disciplinas
presentes em ambas as bases de dados podem variar, pois os indicadores nao sao perfeita-
mente correlacionados, como descrito na Figura 2.3. Também ¢é necessario lembrar que os
bancos de dados englobam diferentes revistas em diferentes periodos. Desse modo, esses trés
fatores — disponibilidade de dados, definicao dos indicadores e diferenga nas bases de dados
— poderiam explicar a inversao de sinal para as adreas mencionadas anteriormente. Por fim,
a disciplina de Saude Coletiva apresenta a maior influéncia positiva da produtividade para
o indicador SJR e, em seguida, aparece a Matemaética.

Num segundo momento, aplicamos novamente o modelo descrito pela Eq. (3.9) para re-
alizar uma regressao com as medidas deflacionadas. Dessa maneira, conseguimos estimar
o efeito da produtividade sobre o impacto em termos reais para cada disciplina. Antes de
expor os resultados, analisaremos aspectos qualitativos do modelo por meio da Figura 3.15
para compreender melhor a modelagem linear mista. O algoritmo HMC amostra os para-
metros de acordo com a geometria da distribuicao a posterior: e encontra, para cada um
dos pesquisadores, um valor de intercepto 3y e de inclinagao ;. A Figura 3.15a mostra
o conjunto de inclinagoes para pesquisadores da disciplina de Fisica. Existem N, = 394
pesquisadores que apresentam inclinagao positiva e N_ = 254 pesquisadores que apresentam
comportamento negativo. A Figura 3.15b exemplifica o melhor ajuste de um pesquisador
com correlagao positiva, enquanto a Figura 3.15¢ o faz para um pesquisador com tendéncia
negativa. Assim, o modelo linear misto é capaz de incorporar ambos os comportamentos
(positivo e negativo), mesmo que a tendéncia global, representada pelo valor médio pu4, seja
positiva no caso da Fisica.

A Figura 3.16a mostra o efeito real da produtividade no impacto médio para todas as
disciplinas de acordo com o modelo linear misto. As barras de erro representam a regiao de
maior densidade da distribuicao a posteriori correspondente aos percentis 5 e 95. Observamos
que apenas a Farmacologia apresenta um decréscimo do impacto com o aumento da produ-
tividade (p1 &~ —0.11 unidades de fator de impacto por artigo publicado®). Todas as demais
disciplinas apresentam uma influéncia positiva da produtividade sobre o impacto. A area
com maior aumento médio do impacto com a produtividade é Geociéncias com p; & 0.042,
seguido pela Matematica com p; =~ 0.026 unidades de fator de impacto por artigo publicado.
De modo geral, a anélise para o indicador SJR concorda com os resultados obtidos para o fa-

tor de impacto. Entretanto, ocorrem novamente algumas inversoes de sinal na relacao entre

5Daqui em diante, quando escrevermos u, ~ valor, esse corresponde ao valor médio do parametro 3,
(sendo n = 0, 1) calculado pela Eq. (1.32).
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a b

N+ =394

Impacto médio dos jornais, |

Produtividade, P

N_ =254

Impacto médio dos jornais, |

Impacto médio dos jornais, |

Produtividade, P

Produtividade, P

Figura 3.15: Exemplificando a regressao linear mista por pesquisador. (a) Estima-
tiva das inclinagoes obtidas por meio do modelo linear misto para N = 648 pesquisadores
da Fisica. Para esse caso, N, = 394 pesquisadores apresentam uma inclinagao positiva,
enquanto que N_ = 254 pesquisadores apresentam uma inclinagao negativa. Ilustragao
da inclinagao e intercepto ajustados para (b) um pesquisador com comportamento po-
sitivo e (c¢) um pesquisador com comportamento negativo. Nesses tltimos dois painéis,
cada ponto representa a produtividade e o fator de impacto médio num ano da carreira
dos pesquisadores.

produtividade e impacto cientifico quando comparamos resultados de diferentes regressoes
para certas disciplinas. E o que acontece para as areas de Engenharia Elétrica, Engenharia
dos Materiais, Geociéncias, Imunologia e Zoologia. Nesses casos, verificamos também um
grande espalhamento na distribuigao a posteriori dos valores de p; (indicado pelas grandes
barras de erro das Figuras 3.16a e C.16a). Assim, nao podemos ser tao confiantes sobre como
é a relacao entre produtividade impacto para esses casos. Apenas com a inclusao de mais
dados é que poderfamos, a principio, esclarecer melhor essa diferenca. Isto é, poderiamos
esclarecer melhor se a divergéncia entre os sinais ocorre somente pela escassez de dados ou se
acontece também pela natureza intrinsecamente distinta dos indicadores e bases de dados.em
que escrevemos a distribuicao de probabilidade normalizada e centrada na origem, com a
somatoria abrangendo todo conjunto de dados. Como a transformacao logaritmica preserva
as caracteristicas da verossimilhanga, podemos considerar o logaritmo da verossimilhanca,
isto é,

Quando propomos o modelo linear misto, supomos que o parametro 3, estava distribuido

normalmente com

B~ N(/M,Ul) .
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Geociéncias @ 0.042
Matematica O 0.026
Bioquimica 0.016
Eng. de Materiais O 0.014
Agronomia —_— 0.013

0.013

(6]

Microbiologia

Genética 0.013
Medicina © 0.012
Fisica © 0.008

Eng. Elétrica O 0.007
Quimica —_—— 0.006
Imunologia @ 0.005
Fisiologia O 0.004

—0.011

(6]

Farmacologia

1 1 1 1 1
—-0.04 —-0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
Efeito da produtividade no impacto médio, u;

u
0.086

o

Eng. Elétrica
0.085

o

Geociéncias
0.083

o

Imunologia

0.068

o

Microbiologia

Fisica 0.066

0.060

o

Genética

0.057

o

Eng. de Materiais

Fisiologia & 0.056
Farmacologia 0.055
Matematica @ 0.052
Bioquimica © 0.049
Medicina —_ 0.046
Quimica — 00— 0.041
Agronomia — 0.037
0.00 0.I02 O.IO4 0.I06 0.I08 O.I].O 0.I12

Desvio padrao da inclinagdo, o1

Figura 3.16: Estimativa bayesiana dos parametros de localizacao e de escala da
distribuicao das inclinagbes ;. Os painéis apresentam valores médios para (a) o
valor médio 1 e (b) o valor do desvio padrao oy do efeito da produtividade no impacto.
As barras de erro ilustram a regiao de maior densidade da distribuicao a posteriori.

Nesse sentido, o desvio padrao o; representa a variabilidade do conjunto de inclinagoes de
pesquisadores de uma determinada area, isto é, o quao diferentes as inclinagoes sao entre os
pesquisadores. A Figura 3.16b mostra a estimativa dos valores de o, para todas as disciplinas.
Observamos que a area com maior variabilidade das inclinacoes entre os pesquisadores é
a area de Engenharia Elétrica com o7 ~ 0.086 unidades de fator de impacto por artigo
publicado. Por outro lado, pesquisadores da Agronomia demonstram a menor variabilidade

entre suas inclinagoes com o7 & 0.037 unidades de fator de impacto por artigo publicado.
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A Figura C.16b exibe os desvios padroes das disciplinas presentes no banco de dados do
indicador SJR. A area com maior variabilidade é a Parasitologia com o1 ~ 0.058 unidades
de indicador SJR por artigo publicado. A area com a menor variabilidade é, novamente,
a Agronomia com o7 =& 0.017 unidades de indicador SJR por artigo publicado. Notamos
também que as disciplinas com resultados conflitantes entre o fator de impacto e o indicador
SJR, e entre as regressoes padronizada e deflacionada sao as que apresentam maiores valores
de o1, sugerindo novamente que a relagao entre produtividade e impacto nessas areas nao

estd bem definida em nossos dados.

3.9 Variabilidade dos indicadores de impacto

Nas analises realizadas anteriormente, percebemos que as disciplinas possuem compor-
tamentos caracteristicos. Por exemplo, os limiares outliers impacto e produtividade sao
diferentes para cada area, como mostra a Figura 3.7. Portanto, pesquisadores que produ-
zem em grande quantidade em uma certa disciplina nao necessariamente sao considerados
outliers nos padroes de outra. Uma maneira de investigar mais aspectos quantitativos dessa
diferenciacao por area consiste em analisar o desvio padrao do impacto médio anual como
func¢ao da produtividade. Podemos definir o desvio padrao do impacto médio anual o (y)

Cco1mo

P;(y)

7 =\ = o [l — 1) (312)

j=1
em que [;(y) é o indicador de impacto médio do pesquisador ¢ no ano y, P;(y) é a produti-
vidade respectiva e I; ;(y) o indicador de impacto do j-ésimo artigo dentre os P;(y) artigos
publicados no ano y.

Para compreender a variabilidade de valores do indicador de impacto para determinada
disciplina, modelamos a relagao entre os valores médios do desvio padrao do impacto oy e a

produtividade deflacionada P por intermédio de um modelo exponencial definido como
_r
op=Ae n +k, (3.13)

em que A é uma constante, n, é o coeficiente de saturacao exponencial e k é a constante
relacionada ao limiar de saturagao exponencial. A Figura 3.17 mostra um scatter plot do
desvio padrao do impacto médio, definido pela Eq. (3.12), versus a produtividade (P) para
a disciplina de Fisica.

A Figura 3.18 mostra o comportamento médio do desvio padrao do impacto anual em
relacao & produtividade para todas as disciplinas. As Figuras C.17 e C.18 mostram as
relagoes para o indicador SJR. Para as curvas alaranjadas, realizamos uma média por janela

do conjunto de pontos mostrado na Figura 3.17, selecionando os pontos para cada disciplina.
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Figura 3.17: Scatter plot do desvio padrao do fator de impacto médio e produti-
vidade deflacionada para a disciplina de Fisica. O painel contém apenas os pontos
da regiao em que a relagao exponencial foi ajustada para area de Fisica.

Para isso, dividimos o conjunto de dados em dez partes de acordo com o intervalo percentil e
calculamos a média de cada intervalo. As curvas escuras mostram os ajustes exponenciais dos
dados para o modelo descrito pela Eq. (3.13). Os valores dos parametros estao especificados
para cada disciplina. Primeiramente, percebemos que existe uma diferenca clara entre os
limites de produtividade para diferentes areas. Além disso, os valores nos quais as curvas
exponenciais saturam e as taxas de variagao do impacto com a produtividade também variam
entre as disciplinas.

A Figura 3.19 mostra o valor dos parametros do modelo exponencial para todas as disci-
plinas. A Figura C.19 mostra os valores dos parametros para o indicador SJR. O coeficiente
exponencial n, indica a taxa de variacao das curvas com a produtividade. Dessa maneira,
valores maiores de ng indicam uma saturagao mais branda com a produtividade, enquanto
valores menores de n, apontam uma saturacao mais rapida com a produtividade. Para o
fator de impacto, a saturagao mais suave é da Medicina (ns ~ 3.51). Por outro lado, a
saturagao do desvio padrao do impacto anual é mais rapida para Fisica (ns ~ 0.74). Po-
demos interpretar o valor de n, como uma medida de “variedade média de valores de fator
de impacto”. Por exemplo, para Medicina é necessario que se produza cerca de nove artigos
anualmente para que toda variedade média de valores de fator de impacto seja varrida. Ja
para Fisica, produzindo cerca de quatro artigos por ano, é possivel cobrir toda variedade
média de fatores de impacto. Para o indicador SJR, a disciplina com saturacao mais branda
¢ a Saude Coletiva (ng &~ 4.68), enquanto a Fisica (ns ~ 0.69) novamente aparece como area
de saturacao mais rapida com a produtividade.

A constante de saturagao exponencial k determina em que valor do desvio padrao a func¢ao
exponencial tende a saturar. Nesse sentido, a constante k£ é uma medida que quantifica o valor

médio da variabilidade méxima em unidades do indicador de impacto. Assim, disciplinas
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com maior valor de k apresentam maior variacao maxima do fator de impacto das revistas.
Para o fator de impacto, a drea com maior variabilidade média é a Medicina (k =~ 2.70
unidades de fator de impacto), enquanto isso, a disciplina com menor variabilidade média
¢ a Matematica (k =~ 0.60 unidades de fator de impacto). A Matemaética ¢ uma disciplina
cujas revistas apresentam valores menores para o fator de impacto devido principalmente
as menores taxas de produtividade e de citagao da area. Assim, o resultado que obtivemos
reforga essa nocgao. Para o indicador SJR, a area com maior variabilidade média é a Ecologia
(k ~ 1.31 unidades de indicador SJR) e a Engenharia de Materiais (k ~ 0.43 unidade de

indicador SJR) apresenta o menor valor.
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Figura 3.18: Variabilidade de valores de fator de impacto. Realizamos um ajuste
exponencial para entender a relacio média entre o desvio padrao anual o%(y) do fator
de impacto e a produtividade P do pesquisador. O coeficiente de saturacao n, indica o
quao rapido o desvio padrao satura com o aumento da produtividade. A constante de
saturagao k indica qual é o valor de saturagao para grandes valores de produtividade.
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Figura 3.19: Parametros do ajuste exponencial para diferentes disciplinas.
(a) Coeficiente de saturacao ns. (b) Constante de saturagao k.
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Consideracdes finais

Nessa dissertacao, investigamos aspectos da relacao entre produtividade e impacto ci-
entifico por meio da analise de pesquisadores bolsa produtividade do CNPq de diversas
disciplinas. Com propoésito de caracterizar o comportamento dos pesquisadores, extraimos
informacgoes de seus curriculos vitae disponiveis na Plataforma Lattes. Para as medidas
de impacto, utilizamos os indicadores das revistas presentes nas bases de dados da Web of
Science, o fator de impacto, e SCOPUS, o indicador SJR.

Primeiramente, por meio de regressoes lineares, verificamos que existe uma tendéncia de
inflacao da produtividade de pesquisadores de todas as disciplinas estudadas. Em relagao
ao fator de impacto, constatamos novamente a existéncia de um comportamento crescente
para todas as areas. Porém, a situagao é diferente quando consideramos o indicador SJR:
existem algumas disciplinas com comportamento decrescente.

A partir da padronizacgao das medidas de produtividade e impacto, construimos um
plano impacto-produtividade com todas as disciplinas. Esse plano foi dividido em setores
que representam o comportamento do pesquisador referente & produtividade e ao impacto
cientifico. Assim, ha regides em que o pesquisador produz acima da média (+) ou abaixo
da média (—) em determinado quesito. Além disso, por meio da definigao de padronizagcao,
conseguimos definir o conceito de outlier (++) para o qual o pesquisador é considerado
destaque em determinado quesito. Constatamos que o setor mais povoado é aquele em
que o pesquisador desempenha abaixo da média em produtividade e impacto. Por outro
lado, o setor menos povoado é aquele em que o pesquisador é outlier nas duas categorias.
Adicionalmente, construimos o plano impacto-produtividade para medidas deflacionadas.
Dessa maneira, conseguimos definir os valores médios e os limiares para ser outlier em
termos de unidades reais de produtividade e impacto.

Em seguida, motivados por evidéncias de que existe uma dificuldade em ser outlier em

ambos quesitos do ponto de vista global, exploramos aspectos dos outliers num nivel indi-
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vidual. Em geral, constatamos que pesquisadores que sao outliers em produtividade nao
sao outliers em impacto durante a carreira e vice-versa. Além disso, mesmo aqueles que
conseguem esse feito nao apresentam uma performance exageradamente acima da média.
Verificamos que a fracao de anos outliers na carreira de um pesquisador é pequena, isto é,
anos outliers sao raros. Por fim, realizamos uma analise logistica para verificar o impacto
do niimero de anos outliers em produtividade na probabilidade de ser outlier em impacto.
Constatamos que existem areas para as quais ser outlier em produtividade impossibilita a
performance como outlier em impacto. Enquanto isso, para outras disciplinas isso é pos-
sivel com uma probabilidade decrescente com o aumento do ntmero de anos outliers em
produtividade.

A parte da anélise de outliers, investigamos o comportamento de pesquisadores nio-
outliers em relacao as suas fragoes nos setores do plano impacto-produtividade durante a
carreira. Verificamos que o setor com distribui¢ao mais uniforme é aquele em que ha uma
performance abaixo da média em ambas as categorias. Portanto, existem fragoes grandes
e pequenas aproximadamente na mesma proporcao, com sutil privilégio para os pequenos
valores. Os demais setores apresentam distribuigoes de probabilidade assimétricas em diregao
aos menores valores de fracao. Além disso, por meio da entropia normalizada de Shannon,
verificamos que pesquisadores nao-outliers tendem a transitar entre as segoes durante a
carreira.

Analisamos também a dindmica de carreira de pesquisadores de diferentes disciplinas no
plano impacto-produtividade. No que concerne aos setores outliers, constatamos que existe
uma tendéncia de produzir com altissimo impacto durante o comego da carreira (com excegao
da Matematica), enquanto, ao final, ¢ mais comum se tornar hiperprolifico. Em relagao aos
setores nao-outliers, o padrao é especifico para cada area. Porém, observamos que existe uma
tendéncia comum para as areas de Agronomia, Bioquimica, Fisiologia, Genética, Geociéncias,
Imunologia e Quimica, de migrar de regides de baixa produtividade no inicio da carreira para
regioes de alta produtividade em estagios posteriores. Para Fisica e Medicina, existe uma
transicao da regiao de alto impacto e baixa produtividade no inicio da carreira para regiao
de baixo impacto e alta produtividade.

Realizamos uma regressao linear mista para investigar a influéncia da produtividade
no impacto cientifico. Constatamos que os comportamentos sao caracteristicos para cada
disciplina. No entanto, existe uma tendéncia majoritaria de que a influéncia seja positiva,
isto é, o impacto cientifico aumenta com a produtividade para pesquisadores nao-outliers.
Além disso, conseguimos quantificar essa influéncia a partir da regressao linear mista com
medidas deflacionadas.

Finalmente, propomos um modelo exponencial para analisar a variabilidade dos valores do
indicador de impacto médio anual como funcao da produtividade. Conseguimos interpretar

o parametro ny do modelo como uma medida de “variedade média de valores do indicador de
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impacto”. Dessa maneira, verificamos que existe uma clara diferenca dessa variedade média
para diferentes disciplinas, sendo a Medicina a area com a maior variedade média para o
fator de impacto e a Saide Coletiva para o indicador SJR. A area com menor variedade
média é a Fisica para os dois indicadores. Além disso, interpretamos o pardmetro k como
o valor médio da variacao méxima do indicador de impacto para determinada disciplina em
unidades de impacto. Constatamos que a drea com maior variacao média é a Medicina para
o fator de impacto e a Ecologia para o indicador SJR.

Com esta dissertacao, esperamos contribuir com o desenvolvimento da ciéncia nos &mbitos
global e individual. Do ponto de vista global, esperamos que as anélises realizadas possam
fundamentar as tomadas de decisoes pelas instituicoes de fomento & ciéncia. Por outro
lado, no ambito individual, esperamos que as informagoes contidas nessa dissertacao possam
auxiliar pesquisadores na escolha de estratégias referentes a sua produtividade e impacto

cientifico durante a carreira.
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APENDICE A

Medidas robustas para z-score

A medida z-score convencional pode ser definida como

(z-score); = i , (A1)
o

em que x; é a 1-ésima amostra, p é a média e o é o desvio padrao da amostra. Se a amostra
segue um comportamento normal, o z-score corresponde & padronizagao do conjunto de
dados. Em outros termos, podemos dizer que essa quantidade assume a distribui¢ao N (0, 1).
Assim, o termo (z-score); corresponde a quantos desvios padroes a i-ésima amostra esta
acima ou abaixo da média. Essa medida é muito 1til quando queremos comparar amostras
provenientes de distribui¢goes com parametro de localizacao e escala distintos.

Em nosso trabalho, existe um padrao de inflagao temporal tanto para produtividade
quanto para o impacto médio das revistas. Além disso, pesquisadores de areas diferentes
apresentam comportamentos diferentes. Por isso, é necessario realizar algum tipo de pa-
dronizacao para possibilitar a comparacao mais precisa entre pesquisadores de diferentes
periodos e areas. Porém, conforme discutido na Se¢ao 1.7, as medidas de localizacao e escala
da Eq. (A.1) sao sensiveis a presenca de outliers, que é o caso em nossa base de dados. Por

conta disso, propomos a seguinte medida de padronizagao robusta ou z-score robusto

Ti— |
(z-score robusto){"¥ = ———¥ (A.2)

Tay
em que o indice a corresponde & area, o indice y corresponde ao ano, e fi,, € 04, S0,
respectivamente, as medidas de localizacao e escala de Huber (veja a Segao 1.7) da area a no
ano y. Conforme ja discutimos, as estatisticas de Huber sao robustas a presenca de outliers

e representam bem a tendéncia central e de dispersao da amostra.
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APENDICE B

Coeficiente de correlacdo de Pearson

O coeficiente de correlagao amostral de Pearson indica a intensidade da associagao linear

entre duas variaveis = e y. Essa medida é usualmente definida por [124]

_ 2@ — ) (i — piy)
\/Zl(mz - /iw)Q\/Zl(yz — Hy)? ’

em que x; ¢ a i-ésima amostra da variavel x, y; ¢ a i-ésima amostra da variavel y, u, é a

(B.1)

Ty

média de = e p, é a média de y. Podemos reescrever a Eq. (B.1) como

roo— Jzy _ ED (@i — pa) (yi — )]
Y000y B (@ — )2 VED S 0 — )7

em que o, ¢ a covariancia entre x e y, o, ¢ o desvio padrao de x e o, & o desvio padrao

(B.2)

de y. Dessa forma, o coeficiente pode ser interpretado como uma espécie de covariancia
normalizada. Por meio da desigualdade de Cauchy-Schwarz podemos mostrar as seguintes

propriedades

|0ay|* < o]0y

Opy| < oo
LESVIA .

|7"wy| <1

—1<r, <1.

Notamos que o valor do coeficiente 7, esta contido no intervalo [—1, 1]. O extremo positivo
indica correlagao linear positiva perfeita, ou seja, um acréscimo de x equivale a um acréscimo

proporcional de y para qualquer observagao da amostra. Similarmente, o valor —1 indica
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uma correlagao negativa perfeita, ou seja, um acréscimo unitario em x implica um decréscimo
equivalente em y. Por fim, um valor préximo de zero indica que nao existe correlagao
linear entre as duas varidveis. E importante ressaltar que a nocao de correlagao nao implica

causalidade. Porém, ela indica o grau de similaridade linear entre as duas variaveis.
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APENDICE C

Figuras adicionais

Neste apéndice, apresentamos todas as figuras referentes a anélise do indicador SJR.
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Figura C.1: Caracterizagao das areas em relagao aos artigos com indicador SJR.
(a) Numero de artigos com indicador SJR em cada area, sendo o total de artigos N, =
563 586. (b) Numero de pesquisadores em cada éarea, sendo o total de pesquisadores

N, = 13 512. As cores representam as diferentes grandes areas conforme indicado pela
legenda.
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Figura C.2: Caracterizagao das 25 areas selecionadas apés o filtro em relacao
aos artigos com indicador SJR. (a) Numero de artigos com indicador SJR em cada
area, sendo o total de artigos N, = 444 819. (b) Numero de pesquisadores em cada area,
sendo o total de pesquisadores N, = 8 465. As cores representam as diferentes grandes
areas conforme indicado pela legenda.
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Figura C.3: Inflacao do indicador SJR e da produtividade entre as diferentes
areas do conhecimento. (a) Padrao de crescimento do indicador SJR com o decorrer
do tempo. A linha escura representa o comportamento global de todas as disciplinas.
As linhas claras representam o comportamento individual de cada area. A linha azul
representa o comportamento da Fisica. (b) Padrao de crescimento da produtividade
com o decorrer do tempo. (c) Taxas de crescimento por década do indicador SJR para
diferentes areas. (d) Taxas de crescimento por década da produtividade referente ao
conjunto de dados do indicador SJR para diferentes areas.
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Figura C.4: Plano impacto-produtividade agregando todas as areas do conheci-
mento. A partir da interpretacao do z-score, dividimos o plano impacto-produtividade
em setores. Valores acima de 3.5 indicam que o pesquisador foi outlier naquele quesito.
Os pontos azuis indicam anos de pesquisadores hiperprolificos. Enquanto isso, os pontos
rosas indicam que o pesquisador publicou apenas em revistas de grande indicador SJR
para sua area naquele ano. Valores positivos (negativos) indicam que o pesquisador es-
teve acima (abaixo) da média naquele ano, em sua area e em determinado quesito. O
grafico mostra valores de z-score até 10. O inset mostra o plano inteiro.
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Figura C.5: Quantidade de anos da carreira dos pesquisadores em cada setor do
plano impacto-produtividade para o indicador SJR.
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Figura C.6: Plano impacto-produtividade deflacionado para diferentes areas do
conhecimento. Os painéis mostram o plano impacto-produtividade deflacionado para
as disciplinas de (a) Fisica, (b) Matematica, (c) Medicina e (d) Quimica. Os valores
médios de cada area foram calculados por meio da medida de localizacao de Huber e os
limiares outliers sao os valores deflacionados correspondentes ao valor do z-score igual a
3.5.
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Figura C.7: Caracterizacao das disciplinas de acordo com as medidas deflaciona-
das. Como as areas apresentam comportamentos diferentes, os limiares de outlier para
impacto e produtividade diferem. Os painéis mostram os limiares de outlier para (a)
o indicador SJR e (b) a produtividade, além dos valores médios de Huber para (c) o
indicador SJR e (d) a produtividade para cada érea a.
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Figura C.8: Analise dos setores outliers. (a) Diagrama de Venn indicando quantos
pesquisadores estao presentes em cada setor. A interseccao do diagrama significa que,
no decorrer de sua carreira, o pesquisador esteve presente no setor outlier produtivi-
dade e no setor outlier impacto ao menos um ano. A maioria dos pesquisadores outliers
estd presente exclusivamente em um setor. (b) Distribuigao de probabilidade do z-score
produtividade para as duas categorias outliers. O grafico mostra que a interseccao das
distribuic¢oes de probabilidade é muito pequena. Além disso, notamos que a maioria dos
anos outliers impacto apresenta produtividade baixa. Os outliers de ambos os quesitos
nao possuem produtividade com valor tao acentuado, ultrapassando o limiar com ape-
nas algumas unidades de desvio padrao. (c) Distribui¢do de probabilidade da entropia
normalizada dos pesquisadores que, no decorrer da carreira, foram outliers em ambos
os quesitos. Como a maioria da densidade se concentra em valores pequenos de entro-
pia, os pesquisadores apresentam um comportamento persistente ao longo das carreiras.
(d) Distribui¢ao de probabilidade da fracdo de anos outliers por pesquisador. Os anos
outliers geralmente representam uma pequena parcela da carreira dos pesquisadores.
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Figura C.9: Regressao logistica para analise de outliers. (a) Regressao logistica
global agregando todas as areas do conhecimento. (b) Regressao logistica por area do
conhecimento. A escala de cor vermelha representa diferentes valores de ;. (c) Valores

da constante 3, para as diferentes areas. (d) Valores do coeficiente 3; para as diferentes
areas.
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Figura C.10: Analise dos setores nao-outliers. (a) Distribui¢do de probabilidade dos
setores nao-outliers. A letra ¢ na legenda representa o impacto dos jornais em um ano e
o simbolo p a produtividade. O simbolo + indica que o pesquisador publicou acima da
média naquele quesito. Por outro lado, o simbolo — indica que o pesquisador publicou
abaixo da média em determinada categoria. O inset mostra a fracao dos anos em cada
segdo correspondente. (b) Distribuigdo de probabilidade da entropia normalizada da
distribuicao dos anos dos pesquisadores nas secoes nao-outliers. Os valores elevados
indicam que os anos da carreira nao estao concentrados em apenas uma secao, isto é,
pesquisadores tendem a transitar entre as se¢oes no decorrer de suas carreiras.
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Figura C.11: Analise das fragoes dos setores impacto-produtividade ao longo das
carreiras de pesquisadores de diferentes areas (Parte 1). Dividimos a carreira
dos pesquisadores em janelas de quatro anos, contando como primeiro ano a data de
obtencao do titulo de doutor do pesquisador e, assim, calculamos a fracao média de anos
em cada secao para cada janela de tempo. As linhas representam os periodos da carreira
do pesquisador em determinada area. As nove primeiras colunas representam fragoes
médias em cada uma das sec¢oes e a tltima coluna é o coeficiente de Gini dos setores nao-
outliers. O nimero de pesquisadores em cada janela temporal é indicado entre parénteses
ao final das linhas. As janelas temporais varrem um intervalo de tempo que é superior
ao disponivel em nossa base de dados (17 anos, 1999-2015) porque existe uma variedade
de pesquisadores em épocas diferentes de suas carreiras.
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ao longo das carreiras de pesquisadores de

diferentes areas (Parte 2). Dividimos a carreira dos pesquisadores em janelas de quatro anos, contando como primeiro ano
a data de obtencao do titulo de doutor do pesquisador e, assim, calculamos a fracao média de anos em cada secao para cada
janela de tempo. As linhas representam os periodos da carreira do pesquisador em determinada area. As nove primeiras colunas
representam fragoes médias em cada uma das segoes e a tltima coluna é o coeficiente de Gini dos setores nao-outliers. O ntmero de
pesquisadores em cada janela temporal é indicado entre parénteses ao final das linhas. As janelas temporais varrem um intervalo
de tempo que é superior ao disponivel em nossa base de dados (17 anos, 1999-2015) porque existe uma variedade de pesquisadores

em épocas diferentes de suas carreiras.
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diferentes areas (Parte 3). Dividimos a carreira dos pesquisadores em janelas de quatro anos, contando como primeiro ano
a data de obtencao do titulo de doutor do pesquisador e, assim, calculamos a fracao média de anos em cada secao para cada
janela de tempo. As linhas representam os periodos da carreira do pesquisador em determinada area. As nove primeiras colunas
representam fragoes médias em cada uma das segoes e a tltima coluna é o coeficiente de Gini dos setores nao-outliers. O ntmero de
pesquisadores em cada janela temporal é indicado entre parénteses ao final das linhas. As janelas temporais varrem um intervalo
de tempo que é superior ao disponivel em nossa base de dados (17 anos, 1999-2015) porque existe uma variedade de pesquisadores

em épocas diferentes de suas carreiras.
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Eng. Mecénica 190 (1,955)
Farmacologia 144 (1,901)
Geociéncias 276 (2,797)
Eng. de Materiais 215 (2,687)
Eng. Elétrica 242 (2,369)
Zoologia 133 (1,494)
Fisiologia 148 (1,874)
Microbiologia 135 (1,740)
Fisica 637 (8,067)
Genética 203 (2,580)
Quimica 588 (7,636)
Odontologia 168 (2,150)

-0.10 -0.05 0.05 0.10 0.15

o

Efeito da produtividade no impacto, u;

Figura C.14: Distribuicoes de probabilidade do parametro $; do modelo linear
misto padronizado para cada disciplina (Parte 1). As distribuigdes de probabili-
dade marginais sao obtidas integrando a distribuicao a posteriori em relacao aos demais
parametros. A direita de cada distribuicdo, estdo especificados o numero de pesquisa-
dores (NV;.,) e, entre parénteses, o nimero de pontos (N;) utilizados na realizacio da

pes
regressao para cada area a.
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Agronomia 428 (4,689)

Botanica 125 (1,387)

imunologia J\ 103 (1302
Medicina Veterinaria m 185 (2,217)

Bioquimica 258 (3,364)

Medicina 380 (5,272)
Ecologia 161 (1,829)
Morfologia 78 (1,032)
Eng. Quimica 127 (1,561)
Parasitologia 4‘ 83 (1,113)
Ciéncia da Computagéo B 223 (1,961)
Matematica - 217 (2,155)

Saude Coletiva 150 (1,843)

-0.10 —0.05 0 0.05 0.10 0.15

Figura C.15: Distribuicoes de probabilidade do parametro $; do modelo linear
misto padronizado para cada disciplina (Parte 2). As distribuigdes de probabili-
dade marginais sao obtidas integrando a distribui¢ao a posteriori em relacao aos demais
parametros. A direita de cada distribuicdo, estdo especificados o numero de pesquisa-
dores (N,.,) e, entre parénteses, o nimero de pontos (N;) utilizados na realizagao da
regressao para cada area a.
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Eng. Mecénica @ —0.006
Geociéncias @ —0.008
T T T T T T T
-0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Efeito da produtividade no impacto médio, 3
H
Parasitologia 0.058
Ciéncia da Computacao @ 0.056
Matematica @ 0.056
Geociéncias O 0.055
Eng. Elétrica @ 0.054
Imunologia @ 0.053
Eng. Mecénica @ 0.045
Morfologia 103 0.045
Ecologia © 0.040
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Desvio padrao da inclinacao, o,

Figura C.16: Estimativa bayesiana dos parametros de localizacao e de escala da
distribuicao das inclinagGes ;. Os painéis apresentam valores médios para (a) o
valor médio 1 e (b) o valor do desvio padrao oy do efeito da produtividade no impacto.
As barras de erro ilustram a regiao de maior densidade da distribuicao a posteriori.
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Figura C.17: Variabilidade de valores de indicador SJR (Parte 1) Realizamos um ajuste exponencial para entender a relacao
média entre o desvio padrao anual do indicador SJR o%(y) e a produtividade P do pesquisador. O coeficiente de saturagao n,
indica o quao rapido o desvio padrao satura com o aumento da produtividade. A constante de saturagao k indica qual é o valor de
saturagao para grandes valores de produtividade.



6€1

Saude Coletiva Ciéncia da Computacgao Fisica Geociéncias Matematica
1.5 A 1.5 1 1.5 A 1.5 A

=
[
)

1.0 1.0 ° 1.0 1.0 1

g
=}
)

0.5 1 0.5 1 059 ¢ 0.5 1

Desvio padrao do
indicador SJR, oj(y)
o
w
0
Q
0

o
o
L
o
o
=
o
o
o
x~
nn
o
~
-
o
o
x~
(1}
o
@
o
o
o
L
o
©
0
o
o
L
x~
nn
o
o
o

0.0 1

o
w
=
o
=
w
N
o
o
w
=
o
[
v
N
=}
o
wu
=
o
=
wn
N
o
o
w
=
o
=
w
N
o
o
w
=
o
[
v
N
=}

Quimica Eng. Elétrica Eng. Mecanica Eng. Quimica Eng. de Materiais
1.5 1.5 1 1.5 1.5

=
5
)

1.0 1 1.0 1.0 1 1.0 1

0.5 1 0.5 o 0.5 1 o 0.5 1
[}
ns=1.23 ns=2.03 b ns=2.22 ns=1.09
[ J k=0.43

£2056  0.04 k=061 0] & k=058 004 ¢ k=054 0.0
' 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Produtividade, P Produtividade, P Produtividade, P Produtividade, P Produtividade, P

Desvio padrao do
indicador SR, oi(y)
=
o

o
[
)
o W
3
B
[
-
N
[

o
<)
"

o
w
=
o
=
wn
N
o
o

Figura C.18: Variabilidade de valores de indicador SJR (Parte 2) Realizamos um ajuste exponencial para entender a relac¢ao
média entre o desvio padrao anual do indicador SJR o%(y) e a produtividade P do pesquisador. O coeficiente de saturacao n,
indica o quao rapido o desvio padrao satura com o aumento da produtividade. A constante de saturagao k indica qual é o valor de
saturacao para grandes valores de produtividade.
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Figura C.19: Parametros do ajuste exponencial para diferentes disciplinas.
(a) Coeficiente de saturacao ns. (b) Constante de saturagao k.
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