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RESUMO

Santos, V C . 2024. 40p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

Um problema no meio académico é como mensurar o desempenho de um pesquisador.
Uma medida bem aceita internacionalmente pelas principais universidades é o indice-h. A
proposta desse indice é quantificar a produtividade e o impacto de cientistas baseando-se
nos seus artigos mais citados. O objetivo deste trabalho ¢ prever o indice-h de pesquisadores
brasileiros credenciados em programas de pos-graduagao da computacao daqui a alguns
anos. Para isso, foi utilizado o modelo de regressao linear ElasticNet. Os resultados sao

comparados com um modelo de previsao de indice-h proposta anteriormente.

Palavras-chave: Predicao. Regressao Linear. Pesquisadores. Ciéncia da Ciéncia. Pos-

Graduacao.






ABSTRACT

Santos, V C . 2024. 40p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big
Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

One challenge in the academic field is how to measure a researcher’s performance. An
internationally well-accepted measure by leading universities is the h-index. The purpose of
this index is to quantify the productivity and impact of scientists based on their most cited
papers. The goal of this work is to predict the h-index of Brazilian researchers affiliated
with computer science graduate programs in the coming years. For this, the ElasticNet
linear regression model was used. The results are compared with a previously proposed

h-index prediction model.

Keywords: Prediction. Linear Regression. Researchers. Science of Science. Graduate

Programs.
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1 INTRODUCAO

A disponibilidade de diferentes conjuntos de dados como OpenAlex (PRIEM;
PIWOWAR; ORR, 2022), Web of Science e Scopus impulsionou a literatura na evolugao
da ciéncia, com investigagoes nas relagoes entre autores, artigos publicados, lugares,
instituig¢oes e agéncias financiadoras de pesquisa. Alguns autores usam a expressao “Science
of Science” (SciSci) para nomear as pesquisas desse assunto (PRICE, 1963; BOURDIEU,
2004; FORTUNATO et al., 2018). Fortunato et al. (2018) acredita que entender os
mecanismos basicos de fazer ciéncia deve direcionar a comunidade cientifica para otimizar

0 sucesso de cientistas e ciéncia como um todo.

Os recentes avangos em SciSci abrangem métodos de investigagao sobre mobilidade
de cientistas entre institui¢oes de perspectivas diferentes, variando de vetor de embeddings
a redes de ciéncia (FITZGERALD et al., 2023; WAPMAN et al., 2022; MURRAY et al.,
2023; SUGIMOTO et al., 2017).

Outro tépico importante é a predigdo de produtividade (ACUNA; ALLESINA;
KORDING, 2012; DONG; JOHNSON; CHAWLA, 2016; SINATRA et al., 2016), cuja
ideia é desvendar os fatores de sucesso de autores e construir modelos de predi¢ao. Acuna,
Allesina and Kording (2012) propuseram um modelo a partir da regressao linear com
regularizacao FlasticNet para predizer o indice-h futuro de autores em um, cinco e dez
anos, baseado no numero de artigos publicados, idade académica, nimero de artigos em
revistas de alto impacto e outros fatores que influenciam o sucesso cientifico, no contexto

de Neurociéncia.

Entre as bases de dados bem conhecidas, OpenAlex tem ganhado popularidade
por ser uma API livre e de facil uso. Ha milhoes de entidades como autores, lugares,

instituicoes, topicos e conceitos ligados por bilhdes de conexoes.

No Brasil, programas de pés-graduacao (PPGs) recebem notas a cada quatro anos
pela Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) (CAPES,
2024), considerando a produgao de seus professores, niimero de defesas de mestrado e
doutorado e outros critérios. As notas variam de 1 a 7, sendo que 1 e 2 ndo permitem
que o programa opere; 3 permite que funcione para cursos de mestrado; 4 a 7 pode ter

doutorado, sendo 6 e 7 programas considerados de exceléncia.

Neste trabalho, uma base de dados de professores de programas de pés-graduagao
brasileiros em Ciéncia da Computacao foi construida, relacionando dados da Capes e
OpenAlex, que permite consultas sobre os registros de publicacoes desses professores
usando a API OpenAlex. A partir desses dados, investiga-se o0 modelo de regressao linear

FElasticNet para predizer o indice-h desses professores em 1, 2, 3 e 4 anos. Vale ressaltar
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que o modelo FElasticNet apresenta propriedades que permitem mitigar o problema de
sobreajuste devido a sua regularizagao, além de incorporar a capacidade de realizar a
selecao de atributos relevantes para o modelo, aprimorando a interpretabilidade e a eficicia
preditiva (JAMES et al., 2014).

1.1 Hipotesis e Objetivos

A hipotese deste trabalho é que, baseado no modelo proposto por Acuna, Allesina
and Kording (2012), predizer o indice-h pode ser efetivamente aplicado ao contexto de

pesquisadores de programas brasileiros de pés-graduacao em Ciéncia da Computacao.

Assim, o objetivo desta pesquisa é investigar o modelo de regressao linear ElasticNet
para previsao de indice-h de pesquisadores de programas brasileiros de poés-graduagao em

Ciéncia da Computacao.
1.2 Organizacao do texto

Este documento estd organizado como se segue. No Capitulo 2 sdo apresentados
os métodos estudados. Os trabalhos relacionados ao tema de pesquisa investigado é
apresentado no Capitulo 3. A proposta da pesquisa é apresentada no Capitulo 4. No
Capitulo 5 sao apresentados os experimentos e resultados. Por fim, o Capitulo 6 apresenta

as conclusoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os métodos de regressao linear e o modelo de

predi¢do de Acuna, Allesina and Kording (2012).

2.1 Regressao Linear

Os conceitos apresentados nesta se¢ao foram baseados no livro de (ZHANG et al.,
2023).

Problemas de regressao aparecem quando se deseja predizer um valor numérico, por
exemplo, predizer precos, tempo de permanéncia em hospital, entre outros. Suponha que
deseja-se estimar os precos de casas baseado na area e na idade da casa. Para desenvolver
um modelo para predizer casas, é preciso ter em maos os dados, incluindo preco de venda,

area e idade de cada casa.

De acordo com Zhang et al. (2023), regressao linear é a ferramenta mais simples
e mais popular para tratar problemas de regressao. Regressao linear surge de simples
suposicoes. Primeiro, assume-se que o relacionamento entre as caracteristicas x e o alvo
y é aproximadamente linear, E[Y|X = x| pode ser expresso como uma soma ponderada
das caracteristicas z. Essa configuracao permite que o valor alvo deve ainda desviar do
seu valor esperado por conta do ruido de observagao. Depois, pode-se supor que qualquer
ruido é bem comportado, seguindo uma distribuicao Gaussiana. Tipicamente, usa-se n

para denotar o niimero de exemplos no conjunto de dados.

A suposicao de linearidade significa que o valor esperado do alvo pode ser expresso

como a soma das caracteristicas:

Price = Wapeq.AT€0 + Woge.age + b (2.1)

Aqui, Wereq € Wage 580 chamados pesos e b é chamado bias. Os pesos determinam a
influéncia de cada feature na predi¢ao. O bias determina o valor da estimativa quando

todas as features sao zero.

Pode-se dizer que é uma transformacao afim de caracteristicas de entrada, que é
caracterizada por uma transformacao linear de caracteristicas via uma soma ponderada,
combinada com uma transladacao via o bias adicionado. Dado um conjunto de dados,
o objetivo ¢ escolher os pesos w e o bias b que, na média, torna as predigoes de modelo

justas aos pregos verdadeiros observados nos dados o mais préximo possivel.

Em aprendizado de maquina, normalmente trabalha-se com conjunto de altas

dimensoes, onde é mais conveniente empregar notagao de algebra linear compacta. Quando
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as saidas consistem de d caracteristicas, cada indice é assinado (entre 1 e d) e a predigao g

é expressa Cco1mo:

= w1T1 + ... + wgxrg + b (2.2)

Coletando todas as caracteristicas em um vetor z € R? e todos os pesos em um

vetor w € R?, pode-se expressar os modelos compactamente pelo produto de w e :

§=w"r+0. (2.3)

Em 2.3, o vetor x corresponde as caracteristicas de um tnico exemplo. Frequente-
mente, convém se referir as caracteristicas do conjunto de dados inteiro de n exemplos
via a matriz X € R"™? Aqui, X contém uma linha para cada amostra e uma coluna para
cada caracteristica. Para uma colecao de caracteristicas X, as predicoes § € R™ podem ser

expressas pelo produto matriz-vetor:

7= Xw+b, (2.4)

Dadas as caracteristicas de um conjunto de treinamento X e os rétulos correspon-
dentes y, o objetivo da regressao linear é encontrar o vetor de pesos w e o termo bias b,
tal que, dadas as caracteristicas de um novo exemplo amostrado da mesma distribuicao

como X, o rétulo do novo exemplo serd predito com o menor erro.

Mesmo acreditando que o melhor modelo para predizer y dado x é linear, deve-se
esperar encontrar um conjunto de dados real de n exemplos, onde y é exatamente igual a
w2z 4 b para todo 1 < i < n. Por exemplo, quaisquer que sejam os instrumentos usados
para observar as caracteristicas X e os rotulos y, pode haver uma pequena quantidade de

erro de medi¢ao. Assim, um termo de ruido é incorporado para contar com esses erros.

Antes de buscar pelos melhores parametros w e b, é preciso: (i) uma medida de
qualidade de algum modelo dado; e (ii) um procedimento para atualizar o modelo para

melhorar sua qualidade.

2.1.1 Loss Function

Para ajustar o modelo para os dados é preciso estar de acordo com alguma medida
de qualidade. Loss functions quantifica a distancia entre os valores reais e os valores preditos
do alvo. A loss vai normalmente ser um ntmero nao-negativo onde valores menores sao

melhores e predigoes perfeitas incorrem em [oss de 0.

Para problemas de regressao, a fungao de loss mais comum é o erro quadratico
médio ou Root Mean Square Error (RMSE). Quando a predicio para um exemplo i é ¢

e o rétulo verdadeiro correspondente é ¥, o erro quadratico é dado por:
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RMSE = J LS — 62 (2.5)

n =1

Um aspecto importante do RMSE ¢é que ele é sensivel a outliers devido ao fato
de que os erros sao elevados ao quadrado. Portanto, grandes erros tém um impacto

desproporcional na métrica.

2.1.2 Modelo ElasticNet

O modelo de regressao ElasticNet, proposto por Zou and Hastie (2005a), é uma
regressao linear que combina as penalidades de regressao Lasso e Ridge. A fungao objetivo

minimizada durante a otimizacao é dada por:

1 n

(8) = 5 > (i = 4) +A(azw+ ;aZﬂf) (2.6)

n =1
onde:
e y; sao os valores reais,
e {J; sao os valores preditos,
« [3; sao os coeficientes do modelo,
e ) é o parametro de regularizacao,

 « controla a mistura entre Lasso (L1) e Ridge (L2).
Para o problema de predi¢ao de indice-h investigado neste trabalho,

e y; corresponde a hﬁ“ ¢ o indice-h observado para cada autor 7 no tempo ¢,

e 1; corresponde a ht+7 = Po+ b1y ngi) + thﬁi) + ﬁgyt(i) + ﬂ4jt(i) + 55qt(i), o modelo de
predicao para o instante de tempo t + 7,

2.2 Modelo de Predicdao de Sucesso Académico

Acuna, Allesina and Kording (2012) propuseram um modelo para predizer o
indice-h futuro de pesquisadores baseado nas seguintes caracteristicas: niimero de artigos
escritos, indice-h atual, quantidade de anos desde a primeira publicacdo, nimero de artigos
distintos publicados e nimero de artigos publicados nas revistas Nature, Science, Nature

Neuroscience, Proceedings of the National Academy of Sciences and Neuron.

Comegando com neuroscientistas, os autores tentaram predizer o indice-h de

cada cientista em um, cinco e dez anos no futuro. Os valores dos coeficientes de cada
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caracteristica foram otimizados usando regressao linear com regularizacao ElasticNet e os
modelos sao apresentados, respectivamente, nas equagoes 2.7, 2.8 e 2.9. De acordo com
os autores, as equagoes aproximadas sao razoavelmente precisas para ciéncias da vida e

menos significativas para outras areas de pesquisa.

hoi = 0.76 + 0.37 + /n + 0.97h — 0.07y + 0.027 + 0.03q (2.7)
his =4+ 1.58/n + 0.86h — 0.35y + 0.065 + 0.2¢ (2.8)
hito = 8.73 + 1.33v/n + 0.48h — 0.41y + 0.52 + 0.82g (2.9)

Neste trabalho, baseado no modelo proposto por Acuna, Allesina and Kording
(2012), a regressao linear com regularizacao ElasticNet é utilizada para a base de dados de
professores de programas de pds-graduacao brasileiros em Ciéncia da Computagao. Esta
proposta se destaca pelo possibilidade de entender a influéncia de cada caracteristica na

predicao do indice-h.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos da literatura que abordam o problema de

predicao de sucesso académico.

Dong, Johnson and Chawla (2016) abordaram duas perguntas feitas por muitos
pesquisadores cientificos: “Como meu indice h evoluira ao longo do tempo e quais dos meus
artigos previamente ou recentemente publicados contribuirao para isso?”. Eles realizaram
duas tarefas relacionadas. Primeiro, desenvolveram um modelo para prever os futuros
indices-h dos autores com base em seu impacto cientifico atual. Segundo, examinaram
os fatores que impulsionam os artigos a aumentarem os futuros indices-h previstos dos
autores. Aproveitando os fatores relevantes, pode-se prever o indice-h de um autor em
cinco anos com um valor R? de 0,92 e se um artigo previamente recentemente publicado
contribuird para esse futuro indice-h com uma pontuacao F; de 0,99. Os autores descobriram
que a autoridade no tépico e o local de publicagdo sao cruciais para essas previsoes
eficazes, enquanto a popularidade do topico € irrelevante. Além disso, desenvolveram uma
ferramenta online que permite que os usudarios gerem previsdes informadas do indice-h. O
trabalho demonstra a previsibilidade do impacto cientifico e pode ajudar os pesquisadores

a aproveitar sua posicao académica.

Sinatra et al. (2016) quantificaram as mudangas no impacto e na produtividade
ao longo de uma carreira cientifica, descobrindo que o impacto medido por publicacoes
influentes é distribuido aleatoriamente dentro da sequéncia de publicacdes de um cientista.
O impacto aleatério permitiu que os autores formulassem um modelo estocéstico que
desvincula os efeitos da produtividade, habilidade individual e sorte, revelando a existéncia
de padrdes universais que regem o surgimento do sucesso cientifico. O modelo atribui um
parametro individual tinico, Q, a cada cientista, que se mantém estavel durante a carreira e
prevé com precisao a evolucao do impacto de um cientista, desde o indice-h até as citagoes

cumulativas e reconhecimentos independentes, como prémios.

Um estudo empirico da forca preditiva do indice-h comparado com outros indi-
cadores foi reportado por Hirsch (2007). Os resultados indicam que o indice-h é melhor
que outros indicadores considerados - quantidade total de citacgoes, citagoes por artigo,
quantidade total de artigos - em predizer sucesso cientifico futuro. O estudo foi feito pela
selecao de grupos de fisicos e a observagdo do comportamento (medidas estatisticas) dos

indicadores em periodos de tempo determinado.

Wen, Wu and Chai (2020) propuseram um modelo de predigdo baseado em rede
neural recorrente GRU (GRU-CPM - citation number prediction model based on the

recurrent neural network method with gated recurrent unit). Os autores usaram o método
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PCA (Principal Component Analysis) para extrair as caracteristicas de conjuntos de dados
reais que sao uteis para predizer o nimero de citagoes em artigos. Essas caracteristicas
foram usadas como entrada para o GRU-CPM. Os resultados da predicao foram comparados
com outros modelos de regressao (LSTM, Regressao Linear, SVR e Random Forest) e

demonstraram que o GRU-CPM apresenta maior acuracia e convergéncia mais rapida.

Um estudo feito por Abbasi, Hossain and Owen (2012) investiga se a colaboragao
interna e externa (a niveis institucional e nacional) entre cientistas associados com impacto
na pesquisa esta relacionado ao desempenho da pesquisa. Os autores extrairam dados
da Scopus, pesquisando por publicacoes em revistas com a frase ’information science’ no
titulo ou palavras-chave ou resumos. O teste de classificacao de correlacdo de Spearman é
usado para examinar as hipoteses. As analises dos dados coletados mostram que o impacto
das publicacoes estd fortemente associado com indicadores de colaboracao baseado nas
afiliacoes dos autores. Entretanto, as colaboragoes internas, tanto em nivel institucional
quanto nacional, mostram associagdes mais fortes com impacto nas publicagdes do que as

colaboragoes externas.

Um modelo de previsao de impacto cientifico a longo prazo (10 anos) baseado
em extragao de caracteristicas de multiplos campos foi proposto por Wu et al. (2019).
O fluxo de trabalho do modelo consiste em engenharia de caracteristicas e conjunto de
modelos. Na engenharia de caracteristicas, sao extraidas caracteristicas de atributos, de
séries temporais e de redes heterogéneas com base em trés campos diferentes. Além disso,
ao extrair a caracteristica de rede heterogénea, foi proposto um método de avaliacao de
impacto cientifico baseado em rede académica heterogénea, que considera tanto o tempo
de publicagao quanto os fatores de ordem dos autores. No conjunto de modelos, foram
ajustados o modelo basico e o modelo de ruido para um conjunto de treinamento diferente
para aproveitar ao maximo as informacoes do conjunto de dados original. Segundo os
autores, os resultados demonstram que o modelo proposto pode melhorar de forma estavel
a precisao da previsao do impacto cientifico dos pesquisadores e também oferece um padrao

de previsao para o problema de previsao a longo prazo.
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4 PREVISAO DE iNDICE-H DE PESQUISADORES BRASILEIROS DE PROGRA-
MAS DE POS-GRADUACAO

Neste capitulo, a metodologia de desenvolvimento do trabalho é apresentada. Na
secao 4.1, a base de dados ¢ descrita. Nas se¢oes seguintes, os métodos utilizados sao

apresentados.

4.1 Base de Dados

Os dados de 1511 professores de programas pds-graduagao em ciéncia da computacao
foram coletados usando a API OpenAlex (PRIEM; PIWOWAR; ORR, 2022). Desses dados,
cinco caracteristicas foram consideradas, inspirado pelo trabalho de Acuna, Allesina and
Kording (2012):

e n;: niamero de artigos escritos pelo professor até o tempo t.
e hy: indice-h atual no tempo t.
e 1;: nimero de anos desde que o professor publicou seu primeiro artigo até o tempo t¢.

e j;: numero de revistas distintas em que o professor publicou até o tempo t¢.

e k;: nimero de artigos publicados em revistas alto impacto até o tempo t.

4.2 Regressao ElasticNet

Regressao FElasticNet, como proposta por Zou and Hastie (2005b), é uma regressao
linear que combina as penalidades de regressao de Lasso e Ridge. A funcao objetivo

minimizada durante a otimizagao é dada por:

. 1 i 2@ L o L
min (% So(hille = i)+ XY (1B + 5 (=0 3 H@H%) , (4.1)
=1 i=1

i=1

onde:

e p é o nimero de coeficientes,
e n é o numero de exemplos,

. h,(tﬂT ¢é o indice-h observado para o autor ¢ no tempo t + 7,

. MT = Bo+ b1y ngi) + 5gh§i) + 63yt(i) + B4 jt(i) + ﬂ5kt(i) ¢ 0 modelo de predicao para o

instante de tempo t + 7,

e [3; sao os coeficientes do modelo,
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e « é a constante que multiplica os termos de penalidade e A\ é o pardmetro combinado

entre as penalidades L1 e L2.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A configuracao experimental consiste em separar os dados em conjuntos de treino
e teste, treinando cada modelo no conjunto de treinamento e avaliando sua performance

no conjunto de teste

A regressao ElasticNet utiliza uma abordagem de dados estaticos para previsao.
Esse modelo usa os dados disponiveis até um ponto fixo para prever o indice-h nos

horizontes de 7 =1, 7 =2, 7 =3 e 7 = 4 anos.

O modelo FElasticNet é treinado utilizando uma validagao cruzada estratificada
por autor com 10 folds. Dentro de cada fold, 80% dos dados sdo usados para treinamento
e 20% para teste. A mistura de penalidades L; e Ly é fixada com A = 0.5 e o = 1.
Também sdo apresentados resultados para dados estratificados sobre notas de programas
de pés-graduacao e sobre idade académica para verificar a importancia dos coeficientes de

regressao para diferentes grupos.

O desempenho do modelo ElasticNet investigado neste estudo foi avaliado usando
RMSE, em horizontes de previsao de 1, 2, 3 e 4 anos, segundo duas divisdes. A primeira
divisdo considera a estratificagdo por notas dos programas (3, 4, 5, 6, 7), apresentada na
Tabela 1. A segunda considera a idade académica, em que foram considerados pesquisadores
juniors os que tinham menos de 15 anos de conclusao do doutorado e seniors os que tinham

mais de 15. A avaliacdo do desempenho por idade académica é apresentada na Tabela 2 .

Tabela 1 — Desempenho em termos de RMSE considerando as notas dos programas.

RMSE (1 ano) | RMSE (2 anos) | RMSE (3 anos) | RMSE (4 anos)
Todas | 0.0167 (£ 0.0063) | 0.0268 (£ 0.0116) | 0.0357 (£ 0.0167) | 0.0439 (£ 0.0217)
Nota 3 | 0.0243 (£ 0.0095) | 0.0384 (4 0.0170) | 0.0506 (£ 0.0246) | 0.0617 (£ 0.0317)
Nota 4 | 0.0150 (£ 0.0056) | 0.0237 (£ 0.0103) | 0.0313 (£ 0.0148) | 0.0382 (£ 0.0197)
Nota 5 | 0.0208 (£ 0.0070) | 0.0328 (£ 0.0131) | 0.0434 (£ 0.0194) | 0.0528 (£ 0.0250)

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

Nota 6 | 0.0216 (& 0.0073) | 0.0346 (£ 0.0132) | 0.0461 (£ 0.0187) | 0.0563 (£ 0.0241
Nota 7 | 0.0201 (£ 0.0066) | 0.0326 (£ 0.0121) | 0.0437 (£ 0.0179) | 0.0536 (£ 0.0235

Tabela 2 — Desempenho em termos de RMSE considerando a idade académica.

RMSE (1 ano) | RMSE (2 anos) | RMSE (3 anos) | RMSE (4 anos)
Juniors | 0.0162 (£ 0063) | 0.0262 (£ 0.0116) | 0.0352 (£ 0.0169) | 0.0434 (£ 0.0218)
Seniors | 0.0179 (& 0.0065) | 0.0283 (& 0.0119) | 0.0374 (4 0.0173) | 0.0456 (& 0.0225)

No geral, o modelo apresenta um RMSE baixo e consistente, demonstrando sua
robustez para fazer as previsoes. Em cada divisao considerada, o RMSE apresenta valor mais
baixo para um ano e vai aumentando progressivamente a cada ano. Esse comportamento é
esperado visto que, a partir do ano atual, o horizonte de tempo vai aumentando, o que

pode dificultar a predi¢ao dos modelos.
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Quando o modelo é avaliado considerando todos os exemplos, o RMSE é menor
do que cada conjunto de exemplos por nota, exceto para a nota 4. Esse resultado mostra
a robustez do modelo para fazer previsao para todas as notas. Esse resultado também
representa o bom desempenho do modelo para fazer a previsao do indice-h dos pesquisadores

de todas as idades académicas.

Observando o RMSE por nota, percebe-se que os menores valores correspondem
a nota 4. Isso pode ter acontecido porque os programas de nota 4 sao o que apresentam
maior frequéncia no conjunto de dados, faciltando o aprendizado do modelo. A Tabela
3 apresenta as frequéncias de cada nota. Por outro lado, as notas 3 e 6, que sdo menos

frequentes, apresentam os maiores valores de RMSE, apesar de serem muito proximos.

Tabela 3 — Frequéncia das notas dos programas.

Nota | Frequéncia
4 32,03%
7 24.,62%
5 18,66%
3
6

15,95%
8,73%

A Tabela 4 apresenta os valores dos coeficientes de regressao FElasticNet para

§QT = Bo+B1y ngi) + @hﬁ“ + Bgyt(i) + B4 jt(i) + 65k§i), cujos (’s correspondem respectivamente

o [g: coeficiente de inclinagao.

e ny: numero de artigos escritos pelo professor até o tempo t.

e h;: indice-h atual no tempo t.

e 1 numero de anos desde que o professor publicou seu primeiro artigo até o tempo t.
e j;: nimero de revistas distintas em que o professor publicou até o tempo t.

e k;: namero de artigos publicados em revistas alto impacto até o tempo ¢,

Foram considerados os horizontes de predicaco 7 =1, 7 =2, 7 =3 e 7 = 4 anos, e
seus valores-p correspondentes para todo o conjunto de dados (primeira linha da tabela) e
para cada nota de programa, de 3 a 7 (linhas seguintes). Na estatistica, o valor-p é uma
medida que ajuda a determinar a significAncia dos resultados de um teste estatistico. E
comum considerar que se o valor-p < 0,05, o resultado tem diferenca significativa e, valor-p
> 0,05 nao tem diferenca estatisticamente significativa. Os valores-p maiores que 0,05
estdo em negrito na tabela indicando que os respectivos valores dos coeficientes nao sao

estatisticamente significativos e nao serao considerados na analise. Observa-se que esses
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valores altos de valores-p ocorrem para os mesmos coeficientes em diferentes horizontes de

predicao, como é o caso do (3; para todas as notas.

Tabela 4 — Coeficientes de regressao ElasticNet para EEQT = Bo+ 1V ngi) +62h§i) + Bgyt(i) +
Ba jt(l) + 551#), considerando os horizontes de predicaio 7 =1, 7 =2, 7 =3 ¢
T = 4 anos, e seus valores-p correspondentes. Valores-p maiores que 0,05 estao

em negrito.
Modelo | 3 0 para [ p-values | § para | p-values [ 5 para | p-values | # para | p-values
=1 T=1 T=2 T=2 T=23 T=23 T=4 T=4
Bo | 0.0101 | 0.0000 | 0.0207 | 0.0000 | 0.0318 | 0.0000 | 0.0435 | 0.0000
B1 | 0.0000 | 1.0000 | 0.0011 | 0.8384 | 0.0089 | 0.1948 | 0.0133 | 0.1567
B2 | 1.0249 | 0.0000 1.0532 | 0.0000 1.0731 | 0.0000 1.0608 | 0.0000
B3 | -0.0002 | 0.8244 | -0.0002 | 0.8912 | -0.0000 | 0.9265 | 0.0010 | 0.7140
Todas B4 | -0.0303 | 0.0000 | -0.0657 | 0.0000 | -0.0964 | 0.0000 | -0.1169 | 0.0000
Bs | -0.0003 | 0.9150 | -0.0111 | 0.0755 | -0.0168 | 0.0301 | -0.0158 | 0.1511
Bo | 0.0111 | 0.0000 | 0.0230 | 0.0000 | 0.0360 | 0.0000 | 0.0500 | 0.0000
B1 1 0.0228 | 0.0136 | 0.0478 | 0.0021 0.0782 | 0.0010 | 0.0886 | 0.0014
B2 | 1.0180 | 0.0000 1.0374 | 0.0000 1.0367 | 0.0000 1.0153 | 0.0000
B3 | -0.0047 | 0.2233 | -0.0122 | 0.1451 | -0.0158 | 0.0671 | -0.0138 | 0.1888
Nota 3 B4 | -0.0369 | 0.0005 | -0.0666 | 0.0000 | -0.0861 | 0.0010 | -0.0918 | 0.0029
Bs | -0.0020 | 0.8563 | -0.0255 | 0.1679 | -0.0338 | 0.2372 | -0.0498 | 0.1651
Bo | 0.0081 | 0.0000 | 0.0172 | 0.0000 | 0.0270 | 0.0000 | 0.0371 | 0.0000
B1 1 0.0002 | 0.9647 | -0.0002 | 0.8647 | -0.0004 | 0.4110 | -0.0154 | 0.1909
B2 | 1.0304 | 0.0000 1.0579 | 0.0000 1.0850 | 0.0000 1.0816 | 0.0000
B3 | -0.0010 | 0.4987 | -0.0025 | 0.4070 | -0.0020 | 0.5820 | 0.0004 | 0.6795
Nota 4 B4 | -0.0229 | 0.0000 | -0.0455 | 0.0000 | -0.0545 | 0.0000 | -0.0602 | 0.0002
Bs | -0.0042 | 0.3406 | -0.0102 | 0.1025 | -0.0131 | 0.1441 | -0.0122 | 0.3175
Bo | 0.0133 | 0.0000 | 0.0273 | 0.0000 | 0.0423 | 0.0000 | 0.0577 | 0.0000
B1 1 0.0041 | 0.5543 | 0.0193 | 0.1440 | 0.0348 | 0.0636 | 0.0622 | 0.0025
B2 | 1.0072 | 0.0000 1.0070 | 0.0000 | 0.9728 | 0.0000 | 0.9402 | 0.0000
B3 | -0.0037 | 0.1887 | -0.0097 | 0.0336 | -0.0147 | 0.0280 | -0.0165 | 0.0668
Nota 5 B4 | 0.0101 | 0.2670 | -0.0304 | 0.0771 | -0.0342 | 0.1206 | -0.0455 | 0.0357
Bs | 0.0000 | 1.0000 | 0.0026 | 0.8353 | 0.0111 | 0.5026 | 0.0272 | 0.2204
Bo | 0.0151 | 0.0000 | 0.0322 | 0.0000 | 0.0495 | 0.0000 | 0.0658 | 0.0000
B1 1 0.0004 | 0.9655 | 0.0037 | 0.7794 | -0.0001 | 0.8109 | 0.0011 | 0.6573
B2 | 1.0275 | 0.0000 1.0532 | 0.0000 1.0801 | 0.0000 1.0786 | 0.0000
B3 | -0.0021 | 0.5929 | -0.0069 | 0.2508 | -0.0080 | 0.3512 | -0.0111 | 0.3384
Nota 6 B4 | -0.0299 | 0.0004 | -0.0622 | 0.0000 | -0.0893 | 0.0000 | -0.1149 | 0.0000
Bs | -0.0079 | 0.1153 | -0.0180 | 0.0335 | -0.0276 | 0.0393 | -0.0361 | 0.0387
Bo | 0.0158 | 0.0000 | 0.0323 | 0.0000 | 0.0490 | 0.0000 | 0.0658 | 0.0000
B1 | 0.0000 | 1.0000 | 0.0001 | 0.9885 | 0.0024 | 0.8668 | 0.0036 | 0.8567
B2 | 1.0222 | 0.0000 1.0382 | 0.0000 1.0621 | 0.0000 1.0447 | 0.0000
B3 | -0.0014 | 0.4829 | -0.0029 | 0.4050 | -0.0037 | 0.4203 | -0.0014 | 0.6950
Nota 7 B4 | -0.0418 | 0.0000 | -0.0884 | 0.0000 | -0.1218 | 0.0000 | -0.1519 | 0.0000
Bs | -0.0020 | 0.6998 | -0.0100 | 0.2826 | -0.0142 | 0.2060 | -0.0153 | 0.3132

A Figura 1 apresenta o histograma dos dados por idade académica. Os coeficientes de
regressao ElasticNet para leEQT = Bo+ 51V ngi) + o h§") + 63y,£i) + 04 jt(i) + 05 k:gi), considerando
a idade académica, e seus valores-p correspondentes, sao apresentados na Tabela 5. Nesses

resultados, observa-se que os valores-p ficaram abaixo de 0,05 para a maioria dos casos,
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tendo maior significAncia estatistica do que a divisdo dos dados por notas dos programas.
Os valores altos estdao em negrito na tabela, correspondendo ao (3 para pesquisadores

juniors e 5 para os seniors, e nao serao considerados na analise.

Tabela 5 — Coeficientes de regressao FlasticNet para i}f;ﬁT = Bo+ Sy ngi) + 62}11(57;) + 53%1) +
B4 jt(z) + 55 k,gl), considerando a idade académica, e seus valores-p correspondentes.

Modelo | 3 B para | p-values | J para | p-values | § para | p-values | B para | p-values
r=1 r=1 T=2 |1=2 T=3 |17=3 rT=4 |1t=4
Bo | 0.0077 | 0.0000 0.0160 | 0.0000 0.0249 | 0.0000 | 0.0347 | 0.0000

B, 1 0.0127 | 0.0020 | 0.0343 | 0.0000 | 0.0625 | 0.0000 | 0.0911 | 0.0000
B, | 1.0253 | 0.0000 | 1.0515 | 0.0000 | 1.0643 | 0.0000 | 1.0415 | 0.0000
B, | -0.0000 | 0.8389 | 0.0004 | 0.7216 | 0.0014 | 0.5276 | 0.0040 | 0.3486
_ B, | -0.0372 [ 0.0000 | -0.0875 | 0.0000 | -0.1276 | 0.0000 | -0.1620 | 0.0000
Juniors =5 06065 10,3143 | -0.0253 | 0.0077 | -0.0341 | 0.0066 | -0.0437 | 0.0025
By | 0.0142 [ 0.0000 | 0.0296 | 0.0000 | 0.0448 | 0.0000 | 0.0599 | 0.0000
B, | -0.0037 | 0.4207 | -0.0274 | 0.0000 | -0.0476 | 0.0000 | -0.0618 | 0.0000
By | 1.0174 | 0.0000 | 1.0472 | 0.0000 | 1.0658 | 0.0000 | 1.0645 | 0.0000
Bs | -0.0059 | 0.0000 | -0.0084 | 0.0054 | -0.0100 | 0.0078 | -0.0103 | 0.0706
, B, | -0.0229 | 0.0000 | -0.0380 | 0.0000 | -0.0425 | 0.0000 | -0.0442 | 0.0003
Seniors =3 715.0000 | 1.0000 | -0.0007 | 0.9158 | -0.0023 | 0.7997 | -0.0011 | 0.9242

Figura 1 — Histograma da idade académica.
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Para pesquisadores juniors, o coeficiente (3, referente ao nimero de publicacoes
(v/n), possui um impacto positivo e aumenta com o aumento dos horizontes de previsao,
com valores 0,0127, 0,0343, 0,0625 e 0,0911 para 1, 2, 3 e 4 anos, respectivamente. Isso

indica que, a partir do ano atual, quanto maior o horizonte de predi¢do, maior a influéncia
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desse coeficiente para prever o indice-h. Ja para pesquisadores seniors, a influéncia negativa

se torna mais forte com o aumento dos horizontes de previsao

O indice-h atual (h;), 52, tem um coeficiente positivo e acima de 1 para todos os

grupos, indicando que esse coeficiente tem um forte impacto para fazer a predicao.

Para os pesquisadores seniors, os valores de f3, idade académica (y;), foram negati-
vos, proximos a 0, 01. Isso pode indicar que, para esses pesquisadores, o indice-h tenha um

crescimento mais lento com o passar dos anos, indicando uma estabilidade de produgao.

O numero de artigos em revistas distintas j;, afeta negativamente o indice-h, em
todas as situagoes, refletindo potenciais redugoes na produtividade ao longo do tempo. O
mesmo acontece com as publicagbes em periddicos de alto impacto (k;) para pesquisadores

juniors.

Para comparar os modelos ElasticNet obtidos neste estudo com o modelo obtido por
Acuna, Allesina and Kording (2012) foram considerados os horizontes 1 e 4 para comparar
com 1 e 5 do ultimo (Equagoes 5.1 e 5.2). Observa-se que o nimero de publicagoes (y/n) é
menor para predi¢cdo de 1 ano e aumenta para a predicao de 4 anos, como acontece no
modelo de Acuna para 1 e 5 anos, respectivamente, embora seus valores sejam maiores.
Observa-se uma maior importancia em relagao ao coeficiente do pardmetro h; (indice-h
atual), para os diferentes horizontes de predigdo. Os valores de y; sdo negativos para
seniors, como o modelo de Acuna, apesar serem maiores. Vale lembrar que o modelo de

Acuna usou dados de pesquisadores de ciéncias da vida.

hi1 = 0.76 + 0.37/n + 0.97h — 0.07y + 0.025 + 0.03q (5.1)

his =4+ 1.58v/n + 0.86h — 0.35y + 0.06; + 0.2¢ (5.2)
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6 CONCLUSOES

Neste estudo, levantou-se a hipétese de que o modelo proposto por Acuna, Allesina
and Kording (2012) para prever o indice-h dos autores poderia ser efetivamente aplicado a
professores dos programas de pds-graduagao brasileiros em Ciéncia da Computagao, com
os devidos ajustes e treinamento usando dados histéricos. Os resultados experimentais
deste estudo confirmaram essa hipotese, demonstrando que o modelo ElasticNet, adaptado
ao contexto especifico, teve um desempenho satisfatorio e serviu como baseline. O modelo
mostrou tendéncias consistentes nos valores dos coeficientes para diferentes horizontes de
previsao, alcancando um RMSE de 0.0167, 0.0268, 0.0357 e 0.0439 para o horizonte de 1,

2, 3 e 4 anos, respectivamente, para todos os professores.

Também foram realizados teste estratificados por nota CAPES dos programas e
por idade académica dos pesquisadores. Para cada grupo, o valor de RMSE se manteve na
mesmo ordem de grandeza, com poucas variagoes. Também foi feita uma analise dos valores
dos coeficientes obtidos. Nesta andlise, alguns coeficientes apresentaram valores-p altos,
indicando que os valores obtidos nao possuem significincia estatistica, e, portanto, nao
contribuem na predi¢ao. Para esses casos, futuramente o modelo sera treinado novamente

sem esses coeficientes.

A simplicidade e interpretabilidade do modelo FElasticNet podem torna-lo uma
ferramenta valiosa para pesquisadores e agéncias que precisam avaliar uma area cientifica
ou um Programa de Pés-Graduacao, fornecendo informacgoes de alto nivel para uma melhor

tomada de decisao.
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