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Resumo

Prever o sucesso de um pesquisador por meio da avaliacao do sucesso de suas publicac¢oes
¢ um topico importante que vem atraindo cada vez mais atencao na comunidade cientifica.
No entanto, nesse contexto, nao existem estudos abrangentes que fornegam o tamanho
ideal da amplitude da janela para a captura de publicagoes como base para o calculo de
preditores. Neste estudo, estamos interessados em como janelas temporais curtas ou longas
usadas como base para o calculo de indices bibliométricos preditivos afetam a precisao
do classificador que categoriza os pesquisadores entre aqueles com publicacoes recentes
bem-sucedidas e outros pesquisadores. Usando o conjunto de dados da American Physical
Society (APS), comparamos o desempenho dos classificadores. Usamos validagao cruzada
de 10 folds para determinar o classificador mais preciso em ambos os cenarios descritos
acima. N6s encontramos que uma avaliagdo mais abrangente dos cientistas é necessaria

sugerindo que uma janela longa supera uma janela curta.

Palavras-chave: : Aprendizado de méquina. Perceptron multicamadas. Redes neurais.

Predicao de sucesso. Cientometria. Cientométricas. Previsao de sucesso cientifico.



Abstract

Predicting the success of a researcher by evaluating the success of their publications is an
important topic that is attracting more and more attention in the scientific community.
However, in this context, there are no comprehensive studies that provide the ideal window
size for capturing publications as a basis for calculating predictors. In this study, we are
interested in how short or long time windows used as the basis for calculating predictive
bibliometric indices affect the accuracy of the classifier that categorizes researchers into
those with successful recent publications and other researchers. Using the American
Physical Society (APS) dataset, we compare the performance of the classifiers. We use 10-
fold cross-validation to determine the most accurate classifier in both scenarios described
above. We found that a more comprehensive evaluation of scientists is necessary, suggesting

that a long window is superior to a short window.

Keywords: Machine learning. Multilayer perceptron. Neural networks. Success prediction.

Scientometrics. Scientometrics. Scientific success prediction.
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1 Introducao

Os indicadores bibliométricos (ntimero de citagoes, indice h) tém sido amplamente
utilizados por governos, agéncias governamentais e outros atores (por exemplo, universidades
e os proprios cientistas) para medir o desempenho pesquisadores, com o objetivo de orientar
as decisoes de aprovagao na fase de teste de novos membros do corpo docente de programas
de pés-graduacgao e como critério para a progressao profissional, aprovagao de financiamento
para investigacao, selecdo de membros de conselhos editoriais, entre outras aplicagoes. A
racionalidade subjacente ao uso desses indicadores como ferramentas de apoio a tomada
de decisbes, nesses contextos, é a forga preditiva que lhes é atribuida (BATISTA-JR;
GOUVEIA; MENA-CHALCO, 2021), para essas e outras aplicacoes, o potencial de
impacto futuro da pessoa avaliada é a preocupacao central. O impacto cientifico é crucial

para avaliar publicacoes, académicos e instituicoes.

Embora a avaliagdo geralmente se baseie no desempenho passado, ¢ mais relevante
prever a influéncia futura de entidades académicas. A previsao do impacto cientifico
¢ importante para a recomendacgao de recursos, ajudando pesquisadores a encontrar
artigos rapidamente, e para identificar novos talentos, facilitando recomendagoes de
especialistas e colaborag¢oes. Além disso, previsoes precisas fornecem dados importantes
para a gestao de pesquisadores e instituigoes, auxiliando em decisdes como contratagao,
promocao, financiamento de projetos e candidatura a prémios. Prever o impacto de futuros
cientistas é um desafio crescente, tradicionalmente abordado pela analise de preditores
como metadados do artigo, métricas de autores e reputacao do periédico (BAI; ZHANG;
LEE, 2019; ACUNA; ALLESINA; KORDING, 2012; AYAZ; MASOOD, 2020).

Neste contexto, uma area negligenciada é a questao de saber se os indices bibliométricos
calculados apenas com dados recentes fornecem melhores previsdoes do que com dados de
toda a carreira do cientista. Para preencher esta lacuna, neste estudo pretendemos descobrir
qual é o intervalo de tempo ideal para prever o sucesso a curto prazo de pesquisadores.
A nossa hipétese é que os classificadores treinados com o primeiro intervalo de tempo
obterao melhores resultados nesta tarefa do que os treinados com o segundo. Neste artigo,

o sucesso dos fisicos é medido pelo niimero de novas publicagoes futuras, cada uma com

pelo menos o mesmo ntmero de citagdes, num curto periodo de tempo determinado.

1.1 Motivacao

Com o rapido avango da pesquisa cientifica e o crescimento exponencial do niimero

de cientistas, todos os anos sao publicados iniimeros artigos.
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Neste contexto, os sistemas de recomendacao de artigos, que recomendam artigos
aos cientistas de acordo com os seus interesses de investigacao, estao a perder eficicia, uma
vez que sao feitas inimeras sugestoes sobre praticamente todos os temas, o que sobrecarrega
o cientista. O sistema de recomendagao poderia priorizar a lista de artigos sugeridos com
base em estimativas do impacto esperado dos artigos publicados recentemente e dar maior

prioridade aqueles com um impacto estimado mais elevado.

Diante desse cenario, a questao de como prever eficazmente a influéncia futura de

artigos cientificos e de seus autores emergiu como um problema de pesquisa crucial.

Além disso, este topico atrai o interesse de pesquisadores de diversas areas e possui
grande relevancia para otimizar a eficiéncia da pesquisa, além de fundamentar a tomada
de decisoes e a avaliagao cientifica (XIA; LI; LI, 2023).

1.2 Hipdtese inicial

Classificadores treinados com indicadores calculados a partir de uma janela de
tempo longa (toda a produgao do Cientista) nao terao melhor desempenho na previsao do
sucesso cientifico de curto prazo de fisicos do que aqueles treinados com uma janela curta

(produgao recente).

1.3 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo geral ¢ determinar o intervalo de tempo para a coleta de publicacoes
que sirvam de base para o calculo dos indices preditivos do sucesso cientifico futuro do

pesquisador, aquele que aumenta a precisao do classificador preditivo.

Objetivos Especificos:

1. Comparar o desempenho de classificadores treinados com diferentes janelas de tempo,

utilizando o conjunto de dados da American Physical Society (APS).

2. Determinar se indices bibliométricos baseados em dados recentes fornecem previsoes

mais precisas do que o uso de dados de longo prazo.

3. Validar os resultados através de validagao cruzada k-fold (k=10) para determinar o
classificador mais preciso e o efeito de cada janela de tempo sobre o desempenho do

classificador.
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1.4 Relevancia do estudo

Este estudo contribui significativamente para o debate atual sobre a bibliometria
preditiva, destacando a importancia de utilizar métricas de avaliacdo abrangentes. Ao
identificar as condicoes ideais para prever o sucesso académico, abrimos caminho para

otimizar a alocacao de recursos, o planejamento de carreira e a avaliagao institucional.

Em tltima analise, o aprimoramento desses modelos preditivos trard mais transparéncia
a avaliacao cientifica, ajudard a reduzir vieses na analise de pesquisas e, por fim, promovera

um ambiente académico mais imparcial.

1.5 Contribuicao Principal do Estudo

Este estudo demonstrou que, ao contrario da hipétese original, o uso de um periodo
de tempo curto para calcular os indices bibliométricos preditores leva a uma reducgao
significativa no desempenho do classificador. Os nossos resultados demonstram que a
precisao da previsao melhora quando se utiliza uma janela de tempo mais longa para
recolher dados de publicacao do cientista. Este resultado desafia a suposicdo comum de
que a atualidade dos dados conduz a uma maior precisao. Demonstra que a cobertura

temporal ¢ um fator crucial para a solidez dos modelos de previsao.

1.6 Estrutura do trabalho

A Dissertagao estd organizada em cinco capitulos.

Além desta introdugao, capitulo 1, o presente trabalho esta estruturado em mais 5

capitulos.

No capitulo 2, serda apresentada conceitos basicos sobre o trabalho ja apresentado
na introducao. O capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos e conceituais do estudo. Ele
inicia com uma explanagao sobre os fundamentos tedricos da cientometria, estabelecendo
a base da area de estudo. Em seguida, As métricas tradicionais de impacto cientifico
serao discutidas e detalhando como o impacto da producao cientifica é convencionalmente
medido. Os métodos preditivos aplicados na cientometria, preparando o terreno para a
discussao das abordagens de previsao que serao utilizadas. Uma contextualizacdao historica
e evolutiva do campo da fisica no Brasil sera feita, fornecendo o cenario para a aplicagao
das andlises. No Capitulo 2 apresentard as Redes Neurais Artificiais (RNAs): Uma Visao
Geral e culminando na detalhada explicacao da escolha das Redes Neurais Feedforward
(FFNNs) no trabalho e o funcionamento da FFNNs, fornecendo o suporte técnico para a

metodologia.



Capitulo 1. Introdugdo 15

O capitulo 3 abordara os estudos anteriores relevantes para o tema da pesquisa,
revisitando trabalhos que ja exploraram topicos semelhantes e que servem de base para a

presente investigagao.

No capitulo 4 detalhard a metodologia utilizada na pesquisa, incluindo o tratamento
e analise de dados, métricas utilizadas, algoritmos de previsao, avaliacao e validacao de

modelos e a comparacao de desempenho.

O capitulo 5 vamos apresentar os resultados da pesquisa. Os resultados obtidos a
partir da aplicacao da metodologia serao apresentados de forma clara e objetiva, utilizando
graficos, tabelas e outras representacoes visuais quando apropriado. A discussao ira
contextualizar esses resultados em relacao a revisao da literatura, comparando-os com
estudos anteriores e destacando as contribuigoes originais deste trabalho. Serao exploradas
as implicagoes dos achados, as limitacoes do estudo e as possiveis explicacoes para os

padroes observados.

Finalmente, o capitulo 6 trard as consideragoes finais do trabalho. Nesse tltimo
capitulo, vamos fazer uma sintese dos principais pontos abordados, revisitando os objetivos
e os resultados mais importantes que conseguimos alcancar. Também vamos destacar as
contribuicoes relevantes do estudo, tanto na teoria quanto na pratica. Além disso, serao
apresentadas sugestoes para futuras pesquisas, apontando possiveis caminhos e areas que

ainda podem ser exploradas, ajudando a expandir o conhecimento na area.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Cientometria

A Ciéncia da Informagao é um campo amplo e multidisciplinar que estuda tudo
sobre a informacao: como ela é criada, organizada, armazenada, recuperada e utilizada,
e as tecnologias envolvidas nesse processo. Seu principal objetivo é melhorar o acesso
e a aplicacdo do conhecimento em diversas dreas. E um campo em constante evolugao
que busca entender como a informacao funciona e como pode ser melhor gerenciada para
atender as necessidades humanas (VIEIRA; SILVA, 2023). Na Comunicagao Cientifica
estudos que empregam métodos matematicos e estatisticos sao cruciais para entender
a comunicacao e a atividade cientifica, especialmente quando o volume de dados se
torna muito grande para ser processado por humanos(ARAGJO, 2006). A Bibliometria se
destaca como uma ferramenta essencial para a analise quantitativa da informacao. Embora
frequentemente associada a avaliacdo de publicagoes cientificas, a Bibliometria se ramifica
em diversas subareas veja Figura 1, cada uma com um foco especifico na medicao e andlise

de diferentes aspectos da producao e disseminagao do conhecimento.

CIENTOMETRIA
_./’
.//
7
_
7 = 4 INFOMETRIA
- -

~_
- WEBOMETRIA

Figura 1 — Subdreas da Bibliometria,’Criada pelo autor’

Entre as Subdreas mais conhecidas estao:

o Cientometria: Voltado para a medicao da ciéncia como um todo. A Cientometria

explora aspectos da producdo, disseminagao e uso do conhecimento cientifico em
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um contexto mais abrangente, buscando entender a dindmica da pesquisa, as
tendéncias em diferentes disciplinas e a performance de instituigdes e pesquisadores.
A Bibliometria, focada em documentos bibliograficos, pode ser considerada uma

parte integrante da Cientometria.

o Informetria: Esta subarea se dedica a "medic¢ao de sistemas de informacao e modelos
matematicos'relacionados a producao, disseminacao e uso de todo tipo de informagao,
nao apenas a cientifica. A Informetria pode analisar, por exemplo, o fluxo de
informacoes em redes sociais, a eficiéncia de bancos de dados ou o impacto de

patentes na inovagao tecnologica.

o Patentometria: Com um foco especifico, a Patentometria se dedica a "analise de
patentes". Ela explora aspectos relacionados a producao intelectual industrial e
a inovacao tecnoldgica. Ao analisar patentes, é possivel entender o cenario de
desenvolvimento tecnolégico de um setor ou pais, identificar inventores-chave e

mapear tendéncias de pesquisa e desenvolvimento.

« Webometria: Esta vertente aplica a andalise quantitativa a World Wide Web. A
Webometria mede recursos, acessos e a utilidade da informagao publicada na internet,
incluindo a analise de links entre sites. E uma ferramenta importante para entender a
visibilidade online de institui¢des, a popularidade de tépicos e o fluxo de informagao
digital.

o Altmetria: Uma area mais recente e em crescimento, a Altmetria estuda as acoes,
interagoes e mengoes de pesquisadores e nao-pesquisadores relacionadas a producao
académica em redes e midias sociais. Ela busca medir o impacto da pesquisa para
além das citagoes tradicionais em periddicos cientificos, avaliando o engajamento

em plataformas como Twitter, blogs, Wikipédia e outros repositérios de dados.

Essas subareas, juntamente com a Bibliometria descritiva — que avalia o panorama atual
da producao cientifica — e a Bibliometria preditiva — voltada para a antecipacao de
tendéncias e impactos futuros — constituem um conjunto sélido de métodos para entender
a complexa dindmica de geragao e disseminacao do conhecimento. Ao quantificar diversos
aspectos do universo informacional, essas abordagens oferecem insights valiosos para a
pesquisa académica, a gestao de informagoes e a formulagdo de decisoes estratégicas. A

seguir é abordado a cientometria, foco do estudo.

A cientometria é uma area de estudo que aplica-se ao estudo e andlise quantitativa
da ciéncia. A cientometria pesquisa mensurar e avaliar o progresso cientifico através de
indicadores bibliométricos, como niimero de publicagoes, citagoes, fatores de impacto,
entre outros (SILVA; BIANCHI, 2001).
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A cientometria surgiu no inicio do século XX, com o objetivo de medir e avaliar a
producao cientifica. No inicio, ela se concentrava principalmente na analise de publicacoes
cientificas, mas, passou a incluir também outras formas de comunicagao cientifica, como

apresentacoes em conferéncias e patentes.

Exemplos de aplicacoes da cientometria:

o Avaliacao de desempenho: a cientometria pode ser usada para avaliar o impacto e a
relevancia da pesquisa cientifica, o que pode ajudar a identificar areas que requerem

mais financiamento ou atengao.

o Previsao de tendéncias: a cientometria pode ser usada para identificar padroes e
tendéncias nos dados cientificos, o que pode ajudar a prever futuras areas de pesquisa

e desenvolvimento.

o Identificacao de oportunidades de colaboracgao: a cientometria pode ser usada para
identificar pesquisadores que estao trabalhando em areas relacionadas, o que pode

ajudar a promover a colaboracao e a inovagao.

Na previsao de tendéncias a cientometria pode ter o propédsitos de prever futuros
trabalhos cientificos. As redes neurais podem ser treinadas para identificar padroes nos
dados que possam indicar possiveis areas de pesquisa futuras. Por exemplo, uma rede
neural poderia ser treinada para identificar areas em que o nimero de publicagoes ou
numero de citagoes estao crescendo rapidamente. Essas areas seriam entao identificadas
como potenciais areas de pesquisa futura.(RUAN et al., 2020) Outro exemplo para prever
futuros trabalhos cientificos é o uso de aprendizado de maquina para analisar dados de
financiamento de pesquisa. O aprendizado de maquina pode ser usado para identificar
padroes nos dados que possam indicar quais areas de pesquisa estao recebendo mais
financiamento. Por exemplo, um modelo de aprendizado de maquina poderia ser treinado
para identificar areas em que o financiamento estd aumentando rapidamente. Essas areas
seriam entao identificadas como potenciais areas de pesquisa futura. A importancia de
identificar os cientistas que tém potencial de sucesso para que eles possam receber o apoio

necessario para realizar suas pesquisas com confiabilidade.

A TA esta sendo cada vez mais usada no campo da cientometria para automatizar

tarefas, melhorar a precisao das andlises e identificar novos padroes e tendéncias.

2.1.1 Meétricas tradicionais de impacto cientifico

Cientometria e bibliometria sdo campos que permitem quantificar e compreender a
produgao cientifica. A cientometria é o estudo da ciéncia por meio de métodos numéricos

e analiticos. Ja a bibliometria atua especificamente no tratamento e na andlise estatistica
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dos dados resultantes dessa producao, observados em diversas publicagoes cientificas, como

artigos, livros e revistas.

Os pesquisadores que investigam a "ciéncia da ciéncia"empregam uma variedade de
indicadores bibliométricos. Alguns exemplos desses indicadores sdo: o volume de titulagoes
académicas e cientificas concedidas, o nimero de patentes registradas por pesquisadores,
a quantidade de artigos cientificos publicados, o nimero de cientistas que publicam, a
frequéncia de referéncias bibliograficas citadas em artigos, as citagoes que um artigo recebe,
o volume de auxilios a pesquisa obtidos por cientistas, e a verba destinada as atividades
de pesquisa pelas agéncias de fomento. As tradicionais métricas de impacto cientifico,
a exemplo do indice h e das citacoes, representam ferramentas valiosas na avaliacao da
influéncia e da produtividade tanto de pesquisadores quanto de suas publica¢oes. Contudo,
¢é crucial reconhecer que nenhuma métrica isolada oferece uma avaliacdo abrangente do
impacto cientifico. Embora tteis, essas métricas demandam interpretacao cautelosa e
devem ser consideradas em conjunto com outros indicadores relevantes, como a qualidade
intrinseca da pesquisa, o reconhecimento da comunidade cientifica, a janela de tempo
decorrida desde a publicagao e o impacto mais amplo na sociedade (h-index, citagoes, etc.)

(SILVA; BIANCHI, 2001).

Meétricas:

o Publicagoes Cientificas

Elas mostram a capacidade do pesquisador de gerar novas ideias e compartilha-las

com o mundo. Como avaliamos as publicagoes:

1. Quantidade de artigos: o nimero de trabalhos publicados é um indicador direto
da produtividade. Uma produgao constante de artigos geralmente é vista de forma

positiva.

2. Periodicos revisados por pares: publicar em revistas que passam por revisao por
pares significa que o trabalho foi examinado e aprovado por outros especialistas da

area, garantindo sua qualidade e validade.

3. Posicao de autoria: a ordem dos nomes dos autores importa. O primeiro autor
geralmente é o principal responsavel pela pesquisa. J4 o ultimo autor (ou autor
sénior) costuma ser o lider da equipe ou o supervisor do projeto. Ambas as posigoes

indicam lideranca e uma contribuigao significativa.

4. Fator de impacto do periddico: publicar em peridédicos com alto fator de impacto
(uma medida da frequéncia com que seus artigos sao citados) sugere que a pesquisa
¢é de alta qualidade e visivel. Isso mostra que o trabalho alcanga um publico maior e

mais influente.
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5. Conferéncias importantes: em certas areas, como ciéncia da computacao e
engenharia, as publicagbes em anais de conferéncias de alto nivel sao tao valorizadas

quanto, ou até mais, que os artigos em periddicos.

« (itacgoes
O ntmero de citagoes que o trabalho de um cientista recebe é fundamental para
entender a influéncia e o alcance de sua pesquisa na comunidade cientifica. Métricas
principais:
1. Numero total de citagoes: essa é a contagem bruta de quantas vezes o trabalho
de um cientista foi referenciado por outros pesquisadores. E um bom indicador da

frequéncia de uso de sua pesquisa.

2. Indice H (h-index): esta métrica busca equilibrar produtividade e impacto. Um
cientista tem um h-index de h se h de suas publicagoes receberam, cada uma, pelo
menos h citagoes. Por exemplo, se um pesquisador tem 20 artigos citados pelo menos

20 vezes cada, seu h-index é 20.

3. Indice G (g-index): uma alternativa ao indice H, o g-index valoriza mais os artigos

altamente citados, dando maior peso a eles na avaliagao.

4. Citagoes por artigo: calcular a média de citagdes por publica¢ao pode oferecer uma

visao mais clara do impacto individual de cada trabalho realizado pelo cientista.

e Concessdo de bolsas e financiamento

A capacidade de um cientista em conseguir financiamento competitivo demonstra
claramente o reconhecimento de seu trabalho e a percepcao de que suas propostas

de pesquisa sao relevantes e viaveis.

1. Concessao de bolsas de pesquisa: indica diretamente a capacidade do pesquisador

de atrair recursos para o desenvolvimento de seu trabalho.

2. Financiamento de agéncias de fomento (nacionais e internacionais): receber verbas
de agéncias respeitadas — como CNPq, FAPESP, NSF, NIH, ou Horizon Europe
— funciona como um selo de aprovacao tanto da comunidade cientifica quanto das

politicas de pesquisa globais.

3. Participagao em projetos colaborativos financiados: isso sugere a competéncia
do cientista em trabalhar em equipe e contribuir efetivamente para iniciativas de

pesquisa de grande porte.

» Apresentagoes e convites para palestrar

A participagdo ativa em conferéncias e eventos cientificos mostra o quanto um

pesquisador esta engajado com sua area e sua habilidade em compartilhar conhecimento.
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1. Apresentagoes em conferéncias (orais e poOsteres): isso significa que o cientista

participa ativamente das discussoes e da divulgacao de seus resultados de pesquisa.

2. Palestras convidadas (Keynote Speeches, Semindrios): ser convidado para palestrar
em outras instituigoes ou em eventos importantes ¢ um grande sinal de reconhecimento

e lideranca no seu campo de atuagao.

e Supervisao de alunos e mentoria

A capacidade de formar novos pesquisadores é uma contribuicao significativa para o

campo cientifico.

1. Teses de doutorado e mestrado orientadas: este ponto mostra a habilidade do
pesquisador em moldar e guiar a proxima geragao de cientistas, transmitindo

conhecimento e metodologia.

2. Pés-doutorados supervisionados: indicia a lideranca e a mentoria de cientistas
que ja estao em fases avancadas de suas carreiras, auxiliando-os a consolidar sua

autonomia e expertise.

e Prémios e reconhecimentos

Prémios, honrarias e afilia¢oes as sociedades cientificas de prestigio sao reconhecimentos

formais da exceléncia e contribuicdo de um cientista.

1. Prémios nacionais e internacionais: induzem o reconhecimento significativo por

suas contribuigoes.

2. Afiliagao a academias de ciéncias: a elei¢do para academias de ciéncias (como a
academia brasileira de ciéncias, a national academy of sciences nos EUA) é uma das

maiores honras na carreira cientifica.

« Participacao em comités e revisao por pares

O envolvimento em atividades de servi¢o a comunidade cientifica demonstra engajamento

e reconhecimento pelos pares.

1. Membro de comités editoriais de periddicos: indica que o cientista é valorizado

por sua expertise para moldar a direcao de publica¢bes importantes.

2. Revisor por pares para periédicos e agéncias de fomento: sugere que o cientista é

considerado um especialista confidvel para avaliar a pesquisa de outros.

3. Membro de comités de conferéncias: contribui para a organizacao e selecao de

trabalhos em eventos importantes.

A natureza multidisciplinar da ciéncia moderna e a énfase crescente na ciéncia
aberta e na ciéncia cidada estao levando ao desenvolvimento de novas métricas e abordagens

para avaliar o desempenho cientifico.
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Segundo (SILVA; BIANCHI, 2001), indicadores de impacto - o nimero de publicacao
¢ um indicador meramente quantitativo, que nao leva em conta a qualidade e ou a
importancia do contetddo do trabalho realizado. E claro o que nem todas as publica¢des
desperta o mesmo interesse e nem contribuem de maneira semelhante para o progresso o
cientifico da area. Para a valorizacao de alguma forma a qualidade dos trabalhos publicados
foram introduzidos dois outros indicadores: o nimero de citagoes que um artigo recebe na

literatura e o fator de impacto da revista ou periédico em que a publicacao é feita.

2.1.2  Meétodos preditivos aplicados na cientometria

Os métodos preditivos representam uma ferramenta poderosa para a cientometria,
permitindo uma analise mais profunda e orientada para o futuro do quadro cientifico. Serao

apresentados exemplos de aplicagoes de métodos preditivos no campo da cientometria.

« Previsao de citagoes: modelos de regressao podem ser empregados para estimar o
numero futuro de citagdes de um artigo com base em variaveis como o niimero de
autores, o periddico em que foi publicado, o tema abordado e as citagoes recebidas
nos estagios iniciais. (BECKER et al., 2018) (JUNIOR, 2021)

o Deteccao de tendéncias de pesquisa: técnicas de andlise de séries temporais e modelos
preditivos auxiliam na identificacao do crescimento ou declinio de determinadas

areas do conhecimento ao longo do tempo.

« Previsao de colaboragoes cientificas: modelos baseados em redes sociais permitem
antecipar possiveis colaboracoes entre pesquisadores ou institui¢des, com base em

padroes anteriores de cooperacao.

» Avaliacao de politicas cientificas: abordagens causais e preditivas podem ser utilizadas
para estimar os efeitos de politicas de financiamento ou outras intervencoes sobre o

ecossistema cientifico.

A incorporagao de métodos preditivos na cientometria revela-se particularmente
vantajosa, oferecendo perspectivas enriquecedoras para diversos atores do cenério cientifico.
Tais métodos atuam como um forte apoio a tomada de decisoes. Ao fornecerem informagcoes
prognosticas, instrumentalizam agéncias de fomento, instituigdes de pesquisa e os proprios
pesquisadores com subsidios cruciais. Essa capacidade preditiva permite deliberagoes mais
estratégicas no que concerne a alocagao eficiente de recursos financeiros, a definicao de
prioridades investigativas e ao estabelecimento de colaboragoes frutiferas. Outrossim, a
utilizagao de métodos preditivos proporciona a antecipacao de oportunidades em ascensao.
A habilidade de discernir tendéncias cientificas em ascensao possibilita um investimento em

dominios de pesquisa com alto potencial de impacto futuro, melhorando o desenvolvimento
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cientifico. Por fim, a cientometria preditiva contribui significativamente para a avaliagao
prospectiva do impacto cientifico. Complementando as métricas de andlise retrospectiva,
esses métodos oferecem uma visdo mais dinamica e voltada para o futuro da influéncia
da pesquisa, permitindo uma compreensao mais abrangente de seu alcance e relevancia

potencial.

Os principais tipos de métodos preditivos e como eles sao aplicados na cientometria.

(LOUPPE, 2015) (LIVINGSTONE, 2008. v. 458.) (ZHAO; FENG, 2022)
1. Métodos de regressao

Os métodos de regressao modelam a relacao entre uma variavel dependente (o que

vocé quer prever) e uma ou mais varidveis independentes (o que vocé usa para prever).

o Prever citagoes: modelos de regressao conseguem estimar o niimero futuro de citagoes
de um artigo, considerando fatores como o periédico de publicagao, a quantidade de

autores, a area de pesquisa e as citacoes iniciais.

o Estimar o impacto de periddicos: o fator de impacto de uma revista pode ser previsto
com base em métricas como o niimero de artigos publicados, sua idade e a rede de

colaboracao dos autores.

o Analisar a produtividade de pesquisadores: prever a producao futura de artigos ou o
indice H de um pesquisador com base em seu histérico de publicagoes, colaboragoes

e o financiamento recebido.

o Modelar o crescimento de areas de pesquisa: prever a evolucao de determinadas
areas de pesquisa em termos de volume de publica¢des ou nimero de pesquisadores

envolvidos.

2. Métodos de classificacao

Métodos de classificagdo servem para categorizar dados em grupos ou classes que

ja existem.

o Classificacao de artigos por area de pesquisa: automaticamente classificar novos
artigos em areas tematicas especificas com base em seus titulos, resumos e palavras-

chave.

o Identificacao de pesquisas de alto impacto: é possivel classificar artigos ou autores
como "de alto impacto"ou "de baixo impacto", usando suas caracteristicas bibliométricas.

isso ajuda a identificar potenciais hot topics ou pesquisadores de destaque.
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o Deteccao de plagio ou comportamento anémalo: vocé consegue identificar padroes em
publicagdes que podem indicar plagio ou outras irregularidades éticas, classificando

documentos como "suspeitos'ou "legitimos".

o Predigao de sucesso em bolsas de pesquisa: é possivel classificar propostas de pesquisa
como "provavel de ser financiada'"ou "improvavel de ser financiada', utilizando as

caracteristicas do projeto e dos pesquisadores como base.

3. Métodos de agrupamento (clustering)

Embora nao prevejam diretamente um valor futuro, os métodos de agrupamento sao
essenciais na cientometria. Eles identificam padroes e estruturas intrinsecas nos dados, o
que é um passo crucial para futuras previsoes. Basicamente, eles agrupam itens semelhantes

sem precisar de categorias predefinidas.

» Identificacdo de comunidades cientificas: agrupar pesquisadores com base em seus
padroes de coautoria ou co-citagao para descobrir comunidades de pesquisa e redes

de colaboracao.

o Deteccao de topicos emergentes: agrupar artigos com base em similaridade de

contetdo para identificar novos tépicos de pesquisa ou subareas.

o Agrupamento de periédicos: agrupar periédicos com base em similaridades tematicas

ou padroes de citacgao.

4. Métodos de previsao de séries temporais

Estes métodos sao feitos sob medida para prever valores futuros, usando como

base dados histéricos que seguem uma sequéncia (as chamadas séries temporais).

e Previsao do nimero de publicagoes: prever o nimero de artigos ou livros que serao

publicados em uma determinada area ou por uma instituigdo nos préximos anos.

« Estimativa do crescimento de citacoes ao longo do tempo: prever a curva de citacao

de um artigo apds sua publicacao inicial.

» Projecao da evolucao de palavras-chave: analisar e prever a frequéncia de uso de
determinadas palavras-chave em publicagoes ao longo do tempo, indicando tendéncias

de pesquisa.

5. Mineracao de texto e processamento de linguagem natural

Embora nao sejam métodos preditivos sozinhos, a PNL (Processamento de Linguagem

Natural) e a mineragdo de texto sdo ferramentas cruciais. Elas abastecem os modelos
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preditivos na cientometria ao extrair informagoes importantes de textos cientificos, como

resumos e artigos completos.

o Extracao de entidades: identificar autores, institui¢oes, palavras-chave e tépicos.

» Modelagem de tépicos: usar técnicas como Latent Dirichlet Allocation (LDA) para
identificar topicos latentes em grandes colegdes de documentos. Os resultados podem

entao ser usados como caracteristicas para modelos de classificacdo ou regressao.

 Andlise de sentimentos: é possivel avaliar o "sentimento'(positivo, negativo, neutro)
em revisoes por pares ou discussoes cientificas, mas isso ¢ menos comum em predigoes

diretas.

Apesar do potencial, usar métodos preditivos na cientometria vem com desafios.
Primeiro, a disponibilidade e qualidade dos dados sao essenciais; a precisao dos resultados
depende diretamente de bancos de dados bibliograficos completos e confidveis. Outro
ponto é o viés: os modelos podem, sem querer, reforcar preconceitos dos dados historicos,
mantendo ou até aumentando desigualdades (JUNIOR, 2021). Além disso, o fenémeno
cientifico é complexo e tem muitas camadas, e nem tudo pode ser previsto por esses
modelos. Por tdltimo, a interpretabilidade é um problema, especialmente com modelos
mais avangados como as redes neurais profundas, que podem dificultar a compreensao do

porqué de certas previsoes.

Em suma, os métodos preditivos sao ferramentas poderosas para a cientometria.
Eles nao s6 nos ajudam a entender o passado e o presente da ciéncia, mas também a

antecipar seu futuro.

2.1.3  Histéria e desenvolvimento do campo cientifico da fisica no Brasil

A fisica é a ciéncia que estuda os fendmenos naturais que ocorrem no universo.
A presenca da fisica e sua contribuicao ¢é inestimavel para o desenvolvimento de toda a
tecnologia moderna desde a prensa até os computadores quanticos. O conhecimento em
ciéncia e engenharia da computacao é aplicado como ferramenta para os avancos tanto em
fisica tedrica como experimental, ao mesmo tempo em que conceitos da fisica sdo aplicados

a teoria da computacdo, criando uma relagao entre as duas areas (COTINGUIBA, 2023).

A histéria nos mostra que arabes, egipcios e outros desenvolveram o atual sistema
de numeragao, a geometria primitiva e a matematica basica. Na Tabela 1 apresentamos
uma breve cronologia dos fisicos. Isso vai nos ajudar a visualizar um pouco da histéria
desta ciéncia. (SANTOS; GALLETTI, 2023)
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Tabela 1 — Cronologia breve dos fisicos

Epoca Fisico / Contribuicao
525 a.C. - Pitagoras obtém uma sintese do misticismo e da matemaética,
desviando-se dos mitos para os niimeros na busca da fonte da
verdade.
335 a.C. - Aristételes formula modelo de cosmo cujo centro é a Terra,
imovel.
295 a.C. - Euclides publica os Elementos, codificando a geometria classica.
240 a.C. - Arquimedes desenvolve a mecanica classica e fisica elementar.
100 - Claudio Ptolomeu elabora complexo modelo do universo
centrado na Terra que é base da astronomia por mais de 1.400
anos.
1543 - Nicolau Copérnico publica De revolutionibus, postulando um

universo centrado no Sol.

1619 - Johannes Kepler demonstra que as orbitas dos planetas sao
elipticas e desenvolve leis do movimento planetario.

1687 - Isaac Newton as Leis de Newton. (Principio da Inércia,Principio
Fundamental da Dindmica e Principio da agio e reacao).

1799 - Pierre-Simon Laplace consolidou as bases matematicas da
hipétese da gravitacao de Newton, desenvolveu a teoria da
probabilidade e contribuiu para a criagao do sistema métrico.

1824 - Christian Doppler descobre que, para um observador
estaciondrio, emissoes (luz ou som) de uma fonte em movimento
parecerao ter frequéncia mais alta se o objeto estiver se
aproximando, mas mais baixas se ele estiver se afastando — o
“Desvio Doppler”.

1898 - Marie e Pierre Curie identificam os elementos radioativos radio
e polonio.
1900 - Max Planck postula a teoria quantica da radiacao; desenvolve a

base da fisica quéntica.

1905 - Albert Einstein publica artigos sobre a relatividade restrita e o
efeito fotoelétrico.

2.2 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

Redes neurais sao sistemas computacionais inspirados no cérebro humano, isto
é, imitam a forma como o cérebro humano processa informacoes. Elas usam algoritmos
para encontrar padroes e conexoes em dados, sdo capazes de identificar padroes ocultos e
correlagoes em dados brutos, agrupa-los e classifica-los, aprimorando-se continuamente com
novos dados, fazem previsoes e tomam decisoes de forma auténoma. O alto desempenho,

para eles, nao ¢ um ponto de chegada, mas sim um processo constante de crescimento e
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aprimoramento. Na figura 2 mostra visao geral das caracteristicas e aplicagoes de redes
neurais. (CHEN et al., 2019)

Redes Neurais Artificiais: Detalhando o Conceito e Aplicagoes As Redes Neurais
Artificiais (RNAs), frequentemente chamadas apenas de redes neurais, representam uma
classe sofisticada de sistemas e métodos computacionais. Elas sao a espinha dorsal de
muitas inovac¢oes no campo do aprendizado de maquina, permitindo a representacao de
conhecimento e a otimizagao de respostas em sistemas complexos (CHEN et al., 2019). A
caracteristica mais notavel das redes neurais ¢ sua capacidade de adquirir conhecimento
a partir de exemplos e dados. Isso as capacita a discernir padroes e relagoes complexas
de forma automatizada, um aprendizado que pode ser aplicado em intmeras areas,
maximizando os resultados de sistemas intrincados e impulsionando avangos em pesquisa
e desenvolvimento (HAYKIN, 2001) . No cerne da Rede Neural Artificial (RNA) estd um
modelo de processamento de dados inspirado diretamente no funcionamento do sistema
nervoso biolégico, mais especificamente no cérebro (LIVINGSTONE, 2008. v. 458.). A
premissa fundamental é replicar a dinamica cerebral para processar dados e informacoes,
facilitando o aprendizado e a indug¢ao de conhecimento a partir de conjuntos de dados.
Essa concepgao é solidamente embasada na forma como o sistema neural biolégico opera:
bilhdes de neurdnios interconectados processam informagoes de entrada e saida. Esse
processo intrincado possibilita a interpretagao e o processamento eficiente de dados, de
maneira notavelmente semelhante ao que ocorre no cérebro humano. (GERVEN; BOHTE,
2017)

Estrutura e aplicagoes das redes neurais em sua esséncia, as redes neurais podem
ser descritas como conjuntos de unidades de processamento, denominadas neurdénios, que
sao interligadas por sinapses artificiais (LIVINGSTONE, 2008. v. 458.). Essa estrutura
permite que as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sejam amplamente empregadas em
diversas aplicacoes de reconhecimento de padroes. Dentre as mais notaveis, destacam-se o
reconhecimento de voz, a deteccao de objetos, a identificacao de tumores e uma vasta gama
de outras tarefas complexas. A capacidade das redes neurais de aprender e generalizar
a partir de dados as torna ferramentas poderosas em campos que exigem a analise e

interpretagao de grandes volumes de informagoes. (KOVACS, 2002)

Existem vérios tipos de Redes Neurais Artificiais (RNAs), cada uma com sua
propria estrutura e proposito. Cada tipo otimizada com uma arquitetura e funcionalidades

especificas no campo da inteligéncia artificial. destacam-se: (HAYKIN, 2001)

» Redes neurais feedforward: as Redes Neurais Feedforward (FFNNs), também
conhecidas como Redes Neurais de Propagacao Direta ou Perceptrons Multicamadas
(MLPs), sao a arquitetura mais bésica das redes neurais artificiais. A informagao

flui numa tunica dire¢do, da camada de entrada para a camada de saida, sem
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Figura 2 — Visao geral das caracteristicas e aplicagoes de redes neurais 'Criada pelo autor’

ciclos ou loops. Sao utilizadas para tarefas de classificagao e regressao, onde o
objetivo ¢ aprender uma relagao entre um conjunto de entradas e uma saida. Para
melhor entendimento a classificacao é uma tarefa de aprendizado de maquina que se
concentra em identificar a categoria ou classe de uma entrada especifica, como uma
imagem ou um texto. Para fazer isso, ela emprega algoritmos que aprendem a partir
de dados de treinamento rotulados. Esse aprendizado permite que os modelos de
classificacao fagam previsoes sobre dados novos e nao vistos, atribuindo-os a uma

das classes predefinidas.

Redes neurais recorrentes (RNNSs): projetadas para lidar com sequéncias de
dados, possuindo "memoria"de entrada anteriores, ou seja, representam um tipo
especial de arquitetura de rede neural artificial, criada com um propdsito de lidar
com dados sequenciais. Ao contrario das redes neurais tradicionais (feedforward),
onde o fluxo de informacgao segue uma tnica dire¢ao, as RNNs se destacam por suas
conexoes de feedback. Essas conexoes permitem que a rede utilize informacoes de
etapas anteriores da sequéncia, realimentando-as em seus célculos. E exatamente essa
capacidade de "relembrar'entradas passadas que confere as RNNs sua caracteristica

de "memoria".

Redes neurais convolucionais (CNNSs): especialmente eficazes para processamento

de imagens e videos, utilizando camadas de convolugao. As Redes Neurais Convolucionais

(CNNs), ou ConvNets, sao um tipo de rede neural artificial que revolucionou o

processamento de imagens e videos. A sua arquitetura, que inclui camadas de
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convolugao que operam diferente das redes neurais comuns, que encaram uma
imagem como um vetor gigante de pixels, as CNNs trabalham de outra forma. As
camadas de convolucao aplicam filtros (ou kernels) a pequenas partes da imagem.
Pense nisso como um "scanner'que desliza pela imagem, encontrando e destacando

caracteristicas especificas.

» Autoencoders: usadas para aprender representagoes eficientes de dados (codificagao),
muitas vezes para reducao de dimensionalidade ou geracao de dados, ou seja,
autoencoders sao redes neurais artificiais criadas para aprender representacoes
eficientes dos dados, que chamamos de codificagoes. Embora a meta parega simples
— reproduzir a propria entrada na saida —, o segredo estd na sua arquitetura interna.
Essa estrutura forca o autoencoder a criar uma representacao compacta e cheia de
significado dos dados originais. Resumindo, autoencoders sao ferramentas versateis
para extrair insights e estrutura dos dados de forma nao supervisionada, servindo

como uma base para muitas tarefas complexas em aprendizado de maquina.

2.2.1 A Escolha das Redes Neurais Feedforward (FNNs) no trabalho e o

funcionamento das FNNs.

A Escolha das Redes Neurais Feedforward (FNNs) - propagagao direta. A previsao
de impacto é uma técnica que nos permite antecipar valores futuros com base em dados
histéricos. Dentro deste campo, a analise de séries temporais se destaca por sua capacidade
de identificar tendéncias e sazonalidades nos dados, utilizando modelos para projetar
previsao. Assim, a escolha das Redes Neurais Feedforward, apesar de sua simplicidade,
sao ferramentas extremamente relevantes e eficazes. Sua interpretabilidade e eficiéncia as
tornam versateis para diversas aplicacoes, como classificacao e regressao, além de outras

tarefas preditivas.

A arquitetura de uma FNNs é definida pelas suas camadas e pela forma como os
neurdnios estao conectados: as redes neurais feedforward processam dados em uma direcao,
do no6 de entrada para o n6 de saida. Cada n6é de uma camada esta conectado a todos os
nés da proxima camada. Com o passar do tempo, uma rede feedforward usa o processo de
feedback para aprimorar as previsdes. (ZHAO; FENG, 2022) (SUNDARARAJAN; TALY;
YAN;, 2017) (RUAN et al., 2020)

2.2.2 Estrutura Fundamental

Na Figura 3 é apresentado um diagrama ilustrativo de uma Rede Neural Feedforward

simples, com uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.
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camada camada

entrada oculta de saida

Figura 3 — Diagrama de uma Rede Neural Feedforward (FFNN)

Camada de Entrada: é onde os dados brutos chegam. O nimero de neur6nios aqui

é igual ao nimero de caracteristicas (features) no seu conjunto de dados.

-

Camadas Ocultas: sao as camadas intermediarias, e pode haver uma ou mais. E
nelas que a maior parte do processamento ocorre. Cada neurdénio numa camada oculta
recebe informagoes de todos os neuronios da camada anterior, faz uma transformagcao e

passa o resultado adiante.

Camada de Saida: esta camada entrega o resultado final da rede, seja uma previsao,
uma classificacao, ou outro tipo de saida. O niimero de neurdnios aqui varia conforme
o problema — por exemplo, um para regressao ou 'n’ para classificagao com multiplas

classes.

2.2.3  Funcionamento das FNNs - Fundamentos Matematicos

O funcionamento de uma FNN se baseia em duas operagoes fundamentais realizadas
por cada neurénio: o calculo da soma ponderada das entradas e a aplicagdo de uma fungao

de ativacao.

Considerando uma rede genérica com L camadas, onde a camada de entrada é a

camada 0 e a camada de saida é a camada L:
1 - Entrada dos dados

Cada neuré6nio da camada de entrada recebe uma caracteristica (feature) do vetor
de entrada X = (x1, x9, X3, ..., T,). Esses valores sdo repassados diretamente para a préxima

camada.
2 - Calculo da entrada liquida (soma ponderada)

Para um neurdnio j em uma camada k qualquer, a entrada liquida (ou net input),

denotada por:

Para um neur6nio j em uma camada qualquer (digamos, camada k), a entrada
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liquida (ou net input), denotada por z](-k), ¢é calculada como a soma ponderada das saidas

dos neurdnios da camada anterior (k - 1), mais um termo de viés.

Seja:

. wh®

wk, (k) é o peso da conexdo do neurdnio i na camada (k - 1) para o neurdnio j na

camada k;

: matriz de pesos que conecta a camada (k - 1) a camada k. Cada elemento

k—1), , o
. yf ) ¢ a saida do neurdnio i na camada k — 1;

k), . ., o
. bg ). ¢ 0 viés do neurdnio j na camada £k;

k). L. a
. z]( ). ¢ a entrada liquida do neurdnio j na camada k;

e >, O somatoério de todas as contribuicoes dos neuronios da camada anterior.

A férmula para a entrada liquida z](k) do neurdnio j na camada k é:

k k) (k-1 k
zj( ) :ij(-i)yz( )+b§~) (2.1)
i=1

Em notagao vetorial /matricial (para todos os neurénios da camada k simultaneamente):

20 — W) (=1 4 k) (2.2)

Onde:

(k)
J
¢é o peso da conexao do neurénio ¢ da camada k — 1 para o neurénio j da camada k.

o W®: Matriz de pesos que conecta a camada k — 1 & camada k. Cada elemento w

3 - Aplicacao da funcao de ativacao em uma FNN

Aplicacao da Funcgao de Ativagao apods calcular a entrada liquida, aplica-se uma

funcao de ativacao para obter a saida do neurdnio. A funcao de ativagao, denotada por

f0) (2.3)

pode ser, por exemplo, a fungdo sigmoide, ReLU (Rectified Linear Unit), tangente
hiperbdlica, entre outras. A escolha dessa funcao influencia diretamente a capacidade de
aprendizado e a nao-linearidade da rede. Veja Tabela 2 principais fungoes de ativacao
para redes neurais feedforward (FNN)

O valor de saida y](-k) do neurénio j na camada k é calculado aplicando-se a fungao

de ativacao a sua entrada liquida z](k):

y = 1(z"). (2.4)
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A f(-) representa a fungao de ativagdo escolhida, como a funcao sigmoide, ReLLU
(Rectified Linear Unit), tangente hiperbdlica, entre outras. A escolha da fungao de ativagao

influencia diretamente a capacidade de aprendizado da rede. Veja a Tabela 2.

Expressao Geral para um Neurdnio em uma FNN, para um neur6nio j na camada

NE—1
k k k—1 k
0 =3 ot
=1

onde:

e Nng_1 € 0o numero de neurdonios na camada anterior,

k) ~ N N
. ng) ¢ o peso da conexao entre o neurdnio ¢ da camada k£ — 1 e o neurdnio j da

camada k,

k) . . N
. b§- ) 6 0 termo de viés do neurdnio 7 na camada k,

k—1) , N .
. yf ) ¢ a saida do neurdnio i na camada anterior.

O valor de saida y](k) do neurénio j na camada k é calculado aplicando-se a fungao

de ativagao a sua entrada liquida z](-k):

o = (). 25)

4. Propagacgao para a Proxima Camada

Os resultados (ativagoes) de uma camada sdo passados adiante para a camada
seguinte. O processo de soma ponderada (onde cada entrada é multiplicada por um peso e
somada) e ativacao (a aplicacao de uma fungao nao linear) se repete, camada ap6s camada.

E como um revezamento, onde a saida de uma etapa se torna a entrada da proxima,

impulsionando a informacao através da rede.
5. Producgao da Saida Final

Eventualmente, os sinais chegam a camada de saida. Aqui, as ativagoes finais
representam a resposta da rede. Dependendo do que a rede foi projetada para fazer, essa
saida pode ser: a probabilidade de algo pertencer a uma categoria especifica. Um valor
numérico continuo (como a previsao do prego de uma casa). Ou qualquer outra estimativa

que a tarefa exija. E neste ponto que a rede neural entrega sua "decisao"ou "previsao".

O processo de soma ponderada seguido de ativagao é repetido camada a camada,

até que os sinais alcancem a camada de saida.
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Tabela 2 — Principais fungoes de ativacao para redes neurais feedforward (FFNN) 'Criada

pelo autor’

Funcao Expressao Matematica | Intervalo | Caracteristicas

de de Saida | Principais

Ativacao

Sigmoide f(2) = o= (0, 1) Saida suave entre 0 e 1; util

(Logistica) para probabilidades; pode
sofrer vanishing gradient.

Tangente || f(x) = tanh(z) = S (-1, 1) Similar & sigmoide, mas

Hiperbdlica centrada em zero; também

(Tanh) suscetivel —a  wanishing
gradient.

ReLLU f(x) = max(0, x) 0, 00) Simples e eficiente; ajuda a

(Rectified mitigar vanishing gradient;

Linear pode sofrer dead neurons.

Unit)

, >0 :

Leaky flz) = {x t= (-00, 00) Variante da ReLU que

ReLLU az, <0 permite gradiente pequeno
para xr < 0, evitando
neuronios mortos.

x, x>0

ELU flz) = { . B (-ar, 00) Suaviza a ReLU, com saida

(Exponential afe’ —1), =<0 negativa controlada; pode

Linear melhorar o aprendizado.

Unit)

Softmax flz;) = Zezzj (0,1), soma | Normaliza vetor de saidas

! =1 em probabilidades; usada

na camada de saida para
classificagdo multiclasse.

Swish f(z) = x - sigmoid(x) (-0.28, o) | Fungdo mnéo monotonica
proposta pelo Google; pode
melhorar a performance em
alguns modelos.
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2.3 Classificacao binaria

Machine learning ou apredizagem de maquina ¢ um campo abrangente dentro da
inteligéncia artificial. Uma sub-drea de apredizagem de maquina é o Deep Learning (ou
Redes Neurais Profundas). Temos vérias arquiteturas de Deep Learning, dentre elas vamos
detalhar classificacao binaria. A classificacdo binaria prevé se a entrada pertence a uma

determinada categoria de interesse ou nao: fraude ou nao-fraude, gato ou nao-gato.

Em aprendizado de maquina, muitos métodos utilizam classificacao binaria. Os mais
comuns sao: Maquinas de Vetores de Suporte; Naive Bayes; Vizinho mais proximo; Arvores
de Decisao; Regressao Logistica e Redes Neurais. (Bansilal; THUKARAM; KASHYAP,
2003) (LI et al., 2012) (GOLAB et al., 2022)

2.3.1 Arquitetura de uma Rede Neural para Classificacao Binaria

Uma rede neural tipica para classificacdo binaria é composta por:

o (Camada de entrada: recebe os dados de entrada, com cada neurénio representando

uma caracteristica (ou feature).

« Camadas ocultas: realizam o processamento nao linear por meio de pesos, somas

ponderadas e fungoes de ativagao (como ReL.U ou tangente hiperbdlica).

o Camada de saida: composta por um tunico neurdnio, geralmente com a funcao
de ativacao sigmoide, que retorna um valor entre 0 e 1, interpretado como a

probabilidade de pertencimento a uma das classes.

2.3.2 Funcionamento

O funcionamento da rede neural em um classificador binario envolve duas etapas

principais:

» Propagacao direta (feedforward): os dados percorrem a rede da camada de entrada
até a camada de saida. Em cada camada, os neuronios recebem esses dados. Eles
aplicam uma transformacao linear, que é basicamente uma operacao matematica
simples. Em seguida, usam uma funcao de ativacao para introduzir nao-linearidade,
o que permite que a rede aprenda padroes mais complexos. O resultado final dessa

jornada é a previsao ou saida da rede.

o Treinamento (ajuste dos pesos): o objetivo é que a rede ajuste seus pesos (que
sdo como os "parametros'que ela usa para fazer as transformagoes) para que suas

previsoes fiquem cada vez mais precisas.
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Calculo do erro: a rede compara sua previsao com o resultado correto (o que ela

deveria ter previsto). A diferenga entre os dois é o erro.

Fungao de custo: esse erro é quantificado por uma fungao de custo (ou fungao de
perda), que indica o quao "ruim'a previsdo da rede foi. Uma fungdo comum para
tarefas de classificacao binaria é a entropia cruzada binaria. Quanto menor o valor

da func¢ao de custo, melhor a rede esta se saindo.

Retropropagagao do erro (backpropagation): este é o algoritmo central. O erro é
propagado de volta através da rede (do fim para o comego). Isso permite que a rede

descubra quais pesos contribuiram mais para o erro e como ajusta-los.

Otimizador (gradiente descendente): com base nas informagoes da retropropagacao,
um otimizador (como o famoso gradiente descendente) entra em agao. Ele usa essa
informacao para ajustar os pesos da rede de forma gradual, passo a passo, na direcao

que minimiza a funcao de custo.

2.3.3 Saida e decisao

A saida do neurdnio final, apds a funcao sigmoide, representa a probabilidade de a
entrada pertencer & classe positiva (geralmente rotulada como "1"). Para tomar a decisao

final, um limiar de decisao é aplicado (por exemplo, 0,5):
Se a saida >= 0,5 — classe 1 (positiva)
Se a saida < 0,5 — classe 0 (negativa)

Para um bom desempenho, é essencial cuidar de aspectos como a normalizacao
dos dados, o balanceamento entre as classes (para evitar viés), e a escolha adequada da

arquitetura e dos parametros da rede.
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3 Trabalhos Relacionados

A predi¢ao do impacto cientifico (do autor, do artigo, da institui¢do, do pais) tem
sido, por muito tempo, um desafio fundamental na cientometria, com estudos iniciais que
introduziram medidas baseadas em citagoes para avaliar a influéncia dos investigadores.
Uma das contribui¢oes mais notaveis neste campo foi o desenvolvimento do indice-H
por (HIRSCH, 2005), uma métrica que integra tanto a contagem de publicagdes como
o impacto das citagoes, conforme citado em. Desde entao, varios indices alternativos
foram propostos, como o indice G e o indice M, para abordar as limitagoes do indice
H, incorporando fatores como a longevidade da publicacao e a ponderacao da coautoria
(KOLTUN; HAFNER, 2021).

Ao longo dos anos, varias abordagens foram exploradas para melhorar as previsoes
bibliométricas. Os modelos tradicionais basearam-se predominantemente em contagens de
citacoes e atributos baseados no autor, como demonstrado por estudos que utilizam dados
histéricos de citagoes para prever o impacto futuro (ABRAMO; D’ANGELO; FELICI,
2019). Paralelamente, metodologias baseadas em redes ganharam forga, utilizando redes
de coautoria e citagoes para inferir pontuacoes de influéncia e prever o sucesso académico
(SINATRA; AL., 2016). Mais recentemente, foram aplicadas técnicas de aprendizagem
de maquina neste dominio, integrando caracteristicas como o crescimento inicial das
citagoes, a reputagdo do autor e os fatores de impacto das revistas para melhorar a

precisao preditiva.

Os avancos na predi¢ao do impacto também foram impulsionados por modelos
de deep learning e indicadores altmétricos. Pesquisas indicam que a combinacao de
padroes iniciais de citagoes com algoritmos de aprendizagem automatica pode melhorar
significativamente as previsdes de impacto a longo prazo (AKELLA et al., 2021). Além
disso, a altmetria — incluindo mengoes nas redes sociais, downloads e cobertura da midia
— tem sido explorada como indicadores complementares da influéncia académica, refletindo
uma mudanc¢a mais ampla das métricas tradicionais baseadas em citacoes para estruturas
de avaliacdo mais diversificadas e holisticas (MARQUES-CRUZ; AL., 2024).

Apesar destas inovagoes, continuam a existir varios desafios criticos. Uma lacuna
fundamental na literatura é a falta de consenso sobre o intervalo de tempo ideal para
calcular indices bibliométricos preditivos. Embora muitos estudos assumam que as
publicacoes recentes sao os preditores mais solidos do sucesso futuro, as provas empiricas
sugerem o contrario (TEPLITSKIY et al., 2022). Além disso, embora os modelos de
aprendizagem automatica tenham melhorado a precisao preditiva, a sua natureza de

«caixa preta» limita a interpretabilidade e a confianga nas suas previsoes (KOLTUN;
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HAFNER, 2021).

Este estudo pretende abordar esses desafios avaliando sistematicamente diferentes
janelas temporais para previsoes bibliométricas e medindo sua eficacia empirica na previsao
do sucesso cientifico. Ao aproveitar um conjunto de dados abrangente e empregar métodos
de avaliacdo rigorosos, esta investigacao fornece novos insights sobre a dindmica temporal

da avaliacdo do impacto académico.
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4 Procedimento Metodologico

4.1 Predicao de sucesso de pesquisadores

O sucesso de fisicos no futuro proximo é medido pelo sucesso de suas publicagoes
cientificas apds o ano marcado como ano de predi¢ao (Figura 4). J& o sucesso de fisicos no
passado é mensurado pelo sucesso de suas publica¢oes cientificas antes do ano marcado
como ano de predicao. Utilizamos essa abordagem para criar um conjunto de dados de
exemplos de fisicos bem-sucedidos e ndo bem-sucedidos, a fim de treinar uma rede neural
artificial capaz de prever novos exemplos nunca antes vistos. Definimos isso como um
problema de classificagdao binaria, onde um fisico bem-sucedido é aquele que publicou
pelo menos um determinado niimero de artigos, cada um com este mesmo nimero de
citagOes, nos anos seguintes ao ano de predi¢ao. Por outro lado, um fisico ndao bem-
sucedido é o oposto. A nossa abordagem baseia-se na aprendizagem supervisionada, e

todo o processo esta resumido na Figura 5.
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Figura 4 — A lista de publicagoes de um cientista bem-sucedido, porque ele tem pelo
menos trés artigos com trés citagoes cada um no futuro préximo.

Utilizamos os seguintes indices bibliométricos do cientista como features preditoras:

« H: o indice H do cientista v desde o ano especifico y de sua carreira até o ano de

predicao;

e co: o numero de coautores distintos do cientista u desde o ano y de sua carreira até

o ano de predicao;

e c: o numero total de citagoes do cientista u desde o ano y de sua carreira até o ano

de predicgao;
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o [;,: o nimero total de artigos do cientista u com 7 citagoes cada, desde o ano y de

sua carreira até o ano de predicao;

e v: o numero total de publicagoes nas quais o cientista u publicou, desde o ano y de

sua carreira até o ano de predigao.

Comparamos os efeitos de uma janela de tempo curta para a coleta de
publicagdes — que serviu de base para o calculo dos indices — com uma janela de
tempo longa — que representa todas as publicacoes do cientista — no poder preditivo dos

preditores H, co e ¢ sobre o desempenho do classificador.

Utilizamos multiplas redes neurais feedforward com duas camadas ocultas
como classificadores, onde k e L representam o niimero de neurénios na primeira e segunda
camadas ocultas, respectivamente. A camada de saida das redes utiliza uma funcao
logistica, enquanto as saidas das camadas ocultas empregam fungées ReLU (Rectified

Linear Unit).

Dataset Algorltmo
(Dados + Classificador
Rétulos) Aprendlzado

Figura 5 — Fluxo simplificado de geracao de modelo.

4.2 Engenharia de caracteristicas

Utilizamos os seguintes indices bibliométricos como preditores:

» Considere A,, uma matriz em que uma entrada a;; indica o nimero de citagoes que
o artigo ¢ recebeu no ano j. n é o nimero de artigos pertencentes ao conjunto de

dados, e p é o nimero total de anos apés o ano de publicagao.

O total de citagbes do artigo ¢ no conjunto de dados é:
p
C; = Z aij
j=0

onde p é o nimero maximo de anos.

O total de citagdoes de um cientista u no conjunto de dados é:

- Y«

1€ Ly

onde L, é a lista de publicacoes de u.
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e O indice H de um cientista u é calculado com base em sua lista de publicacoes
L,. A férmula baseia-se no nimero de artigos (H) que foram citados e com que
frequéncia, em comparacao com aqueles que nao foram citados (ou nao foram citados
com tanta frequéncia). Por exemplo, um pesquisador tem um indice H de 6 porque
possui 6 publicagdes que foram citadas pelo menos 6 vezes. Os artigos restantes ou

aqueles que ainda nao foram citados 6 vezes sdo deixados de lado.

e O niimero de coautores do cientista u foi calculado usando a matriz de coautoria
Chm, onde uma entrada c,; = 1 indica que o autor u escreveu o artigo ¢, e ¢,; =0

caso contrario.

4.3 Tratamento do desbalanceamento de classes

Desequilibrio de classe se refere a distribuicao desigual de classes, ou seja, ha
muitos exemplos em uma classe e poucos em outras classes. Isso afeta o desempenho de

algoritmos de aprendizado padrao que exigem uma distribuicao balanceada de classes.

Para lidar com o desequilibrio de classes, existem diferentes estratégias. Uma delas
atua diretamente nos dados de treinamento, buscando o equilibrio através da inclusao
ou exclusao de exemplos. Outra linha de acao se concentra no algoritmo de classificacao,
alterando sua funcao de aprendizado para que a classe minoritaria tenha maior influéncia.
Na nossa estratégia para mitigar o problema de desequilibrio de classes, adotamos uma
abordagem dual, intervindo tanto no nivel dos dados de treinamento quanto no nivel do

algoritmo de aprendizado.

No nivel dos dados, implementamos uma técnica de subamostragem da classe
majoritaria. O desequilibrio de classes, caracterizado por uma representacao significativamente
menor da classe minoritaria em comparacao com a majoritaria, pode levar modelos de
aprendizado de maquina a serem tendenciosos, favorecendo a classe dominante. Para
contrabalancear essa disparidade, a subamostragem envolve a selecao aleatéria de um
subconjunto das instancias da classe majoritaria e a remoc¢ao das demais. Esse processo
visa reduzir a predominéancia da classe majoritaria no conjunto de treinamento, tornando
a distribuicao das classes mais equilibrada e, consequentemente, permitindo que o modelo

aprenda de forma mais eficaz os padroes da classe minoritaria.

No nivel do algoritmo, empregamos uma metodologia de aprendizado sensivel ao
custo. Essa abordagem reconhece inerentemente a importancia diferenciada das classes
durante o processo de treinamento do modelo. Especificamente, definimos uma funcao
de perda modificada que atribui um custo maior aos erros de classificacao cometidos em
exemplos da classe positiva (que, neste contexto, é a classe minoritaria). Ao penalizar

mais severamente as previsoes incorretas da classe minoritaria, forcamos o algoritmo a
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dar maior atencao a esses exemplos durante o aprendizado. Essa sensibilidade ao custo
direciona o modelo a otimizar seus parametros de forma a minimizar os erros na classe
minoritaria, resultando em um classificador mais robusto e com melhor capacidade de

generalizagdo para ambas as classes.

Resumo do Fluzxo

« Entrada: dados altamente desequilibrados (classe majoritaria domina).

« Etapa 1 (Dados): subamostragem para reduzir exemplos da classe majoritaria —

equilibrio na distribuicao de classes.

(- Selegao aleatéria de parte da classe majoritaria - Remogao de excesso de exemplos

=> Resultado: classes com distribui¢do mais equilibrada ).

o Etapa 2 (Algoritmo): funcdo de perda sensivel ao custo — penaliza mais os erros

na classe minoritaria.

(- Modificagao da fungao de perda - Maior penalidade para erros na classe minoritaria
(positiva) => Resultado: Modelo foca mais na classe minoritaria, melhorando

generalizacao ).

« Saida: modelo treinado com maior atencao a classe minoritaria — melhor desempenho

em ambas as classes.

Em resumo, abordamos o desequilibrio de classes nos niveis de dados e algoritmos. No
nivel de dados, usamos a subamostragem da classe majoritaria e removemos instancias
do conjunto de dados de treinamento para restaurar o equilibrio. No nivel de algoritmo,
usamos uma abordagem de aprendizado sensivel ao custo que especifica uma fungao de

perda que considera um peso maior para exemplos positivos (minoritérios).
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5 Experimentacao

5.1 Configuracao do experimento

Para verificar a nossa hipotese de que os indices bibliométricos calculados a partir
das publicagoes recentes de um cientista sao melhores indicadores do sucesso dos cientistas
do que aqueles calculados a partir das publicacoes de toda a sua carreira, avaliamos o
desempenho dos classificadores preditivos (Tabela 3). O objetivo era classificar os cientistas
entre aqueles com e sem um nimero determinado de artigos de sucesso (3 esse nimero) a

curto prazo no conjunto de dados da APS.

Tabela 3 — Hiperparametros Utilizados nos Classificadores

Configuracoes dos Hiperparametros

NET Camada j Camada k Peso w

1 25 25 4
2 25 25 4,5
3 25 25 5
4 50 50 4
5 20 50 4,5
Aprendizado Sensivel ao Custo 6 50 50 )
7 100 100 4
8 100 100 4,5
9 100 100 5
10 25 25 11
11 50 25 1
12 100 25 1
13 25 50 1
Subamostragem da Classe Majoritaria 14 20 50 1
15 100 50 1
16 25 100 1
17 50 100 1
18 100 100 1

Avaliamos os indices de citagoes totais, o indice h e o nimero de coautores,
comparando o efeito desses preditores calculados com as publicagées do cientista nos
ultimos trés anos no desempenho dos classificadores em comparagao com quando o indice
é calculado com todas as publicagoes do cientista. Os outros preditores (mistos) sao

idénticos em ambos os casos, para isolar a influéncia desse indice.

Utilizamos a média de uma validagao cruzada k-fold (com k=10) para determinar
o classificador mais preciso e, indiretamente, os efeitos destas duas abordagens. O ntiimero

total de épocas e tamanhos de batch para o treino em cada fold foi de 300 épocas cada, e
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o tamanho do batch foi de 100. Um peso de 4 (Tabela 3) significa que a fungao de perda
se comporta como se o conjunto de dados contivesse 4 vezes mais exemplos positivos (da

classe minoritéria)

5.2 Conjunto de dados APS

Utilizamos o conjunto de dados gerenciado pela APS ? como fonte de dados
para nossas analises e utilizamos os nomes dos autores dos metadados dos artigos para

identificé-los.

Definimos a idade académica dos autores com base nos anos entre sua primeira e
ultima publicacao. Selecionamos autores que comecaram a publicar apos 1985 e tinham
idade académica de pelo menos 8 anos. Utilizamos suas publicagoes até trés anos antes de
sua idade maxima para calcular o valor dos preditores e suas publicagoes restantes como
publicagoes futuras. Utilizamos todas as citagdbes de um determinado artigo dentro do
conjunto de dados e, portanto, ndo definimos uma janela temporal para o acimulo de
citagoes. O conjunto de dados é desbalanceado, aproximadamente 20 por cento (Figura 6)

sdo exemplos de fisicos bem-sucedidos (classe 1) e o restante sdo exemplos de fisicos

malsucedidos.

25000
20000
P 15000

[¥]
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Figura 6 — A distribuic¢do desigual de classes no conjunto de dados APS.

5.3 Métricas de avaliacdo de desempenho

O desempenho dos modelos é medido utilizando o coeficiente de correlacao
de Matthews (MCC) (THAI-NGHE; GANTNER; SCHMIDT-THIEME, 2010) e a

2

https://journals.aps.org/datasets
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métrica Fl-score (HAND; CHRISTEN; KIRIELLE, 2021) em uma validagao cruzada
k-fold. Escolhemos essas métricas por serem as mais precisas ao avaliar classificadores
treinados com muito mais exemplos de uma classe do que da outra. Apenas 20% dos

nossos exemplos provém de cientistas com sucesso a curto prazo.

Abordamos o desbalanceamento de classes com técnicas de reamostragem e
aprendizado sensivel ao custo (cost-sensitive learning). O primeiro foca em manipulagoes

no nivel dos dados, e o tltimo na mudanca interna do classificador.

O coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) ¢é uma medida estatistica
que s6 resulta em uma pontuacao alta se a predi¢ao tiver um bom desempenho em todas as
quatro categorias da matriz de confusao: verdadeiros positivos (TP), falsos negativos
(FN), verdadeiros negativos (TIN) e falsos positivos (FP). O MCC é a tinica métrica
de desempenho para classificacdo binaria que produz uma pontuacao alta apenas quando
o classificador binario é capaz de prever corretamente a maioria das instancias da classe

majoritaria e a maioria da classe minoritaria.
O célculo do MCC ¢ dado por:

TP - TN — FP - FN
/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

MCC =

No entanto, também utilizamos o F1-score como uma segunda, mas nao a principal,

medida de desempenho.

O céalculo do F1-score é dado por:

2-TP

F1=
2-TP+FP+FN

5.4 Resultados e discussao

Como pode ser observado na Figura 7, os resultados deste experimento sugerem
que a nossa hipdtese deve ser rejeitada. Os valores médios de desempenho numa validacao
cruzada k-fold (k=10) entre os classificadores treinados no conjunto de dados com
a caracteristica total de citagOes recebidas para todas as publicagdes do cientista sao
superiores aos dos outros classificadores treinados com a caracteristica Total de citagoes
recebida apenas para as publicagoes mais recentes. Um coeficiente de correlagao de
Matthews mais alto e um valor F1 mais elevado indicam um melhor desempenho de
um classificador em comparac¢ao com um classificador com um valor inferior. Da mesma
forma, as Figuras 8 e 9 confirmam uma clara tendéncia para rejeitar a nossa hipotese,
independentemente do indice bibliométrico utilizado como preditor (coautoria, indice H,

citagoes).
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-

E importante notar que este resultado é independente do método escolhido para
resolver o problema do desequilibrio de classes (subamostragem da classe maioritaria e
abordagem de aprendizagem sensivel ao custo). Isto sugere o contréario do que pensavamos,
ou seja, que é melhor utilizar um intervalo de tempo curto para a coleta de publicagoes do
que um intervalo de tempo completo como base para o calculo dos indicadores preditivos.
Os resultados deste estudo defendem um intervalo de tempo amplo que inclua todos os

artigos de uma carreira.
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b) Subamostragem da classe majoritdria

Figura 7 — Comparagdo dos valores médios entre os desempenhos dos classificadores
individuais na validacao cruzada de 10-folds, onde o indicador, citagoes, foi
calculado com dados recentes e dados de toda a carreira.

Este trabalho demonstrou que o tamanho da janela temporal para a coleta de
publicagoes, utilizada para calcular os indices preditivos, é um fator critico para a precisao

dos preditores, mas até agora tem sido ignorado.

Como observam (MOMENI; MAYR; DIETZE, 2023), as evidéncias que encontramos
sugerem que as métricas baseadas nos autores sao bons preditores das proprias métricas
futuras desses investigadores, mas os intervalos de tempo utilizados para calcula-las sao

cruciais.

A principal limitagao deste estudo deriva do fato de se centrar num conjunto
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Figura 8 — Comparagao dos valores médios entre as performances dos classificadores
individuais na validacao cruzada de 10-folds, onde o indicador, o nimero total
de coautores (diferentes), foi calculado com dados recentes e dados de toda a
carreira.

de dados especifico de fisicos, e as principais observacoes deste estudo podem nao ser
generalizaveis a outros campos. Uma outra grande fonte de incerteza reside na natureza
dos indices utilizados como preditores, que se baseiam exclusivamente em citagoes
de publicacoes. A avaliacdo com indices que se concentram mais nos metadados das

publicagoes é um tema importante para pesquisas futuras.

Além disso, reconhecemos que ha varios fatores adicionais que devem ser considerados
na selecao do corpus de treino. Entre eles estao a afiliacado geografica dos autores, a
diversidade de subcampos dentro da fisica, o alcance tematico da literatura relevante, o
impacto potencial das fungoes administrativas dos investigadores nas suas instituigoes,
entre outras varidveis contextuais que podem influenciar os resultados da investigacao.
Essas limitagoes destacam a complexidade inerente a criagao de conjuntos de dados que
abranjam nao apenas os metadados das publicagoes e as redes de citacoes, mas também

informagoes contextuais mais ricas que muitas vezes sao dificeis de obter.
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Figura 9 — Comparagao dos valores médios entre os desempenhos dos classificadores
individuais na validacao cruzada de 10-folds, em que o indicador, indice H, foi
calculado com dados recentes e dados de toda a carreira.

Portanto, utilizar uma janela temporal ampla, que inclua todas as publicagoes da
carreira de um cientista, é mais eficaz para calcular indicadores preditivos de sucesso futuro
do que se concentrar apenas nas publicacoes recentes. O estudo destaca a importancia
crucial do tamanho do intervalo temporal na precisao desses preditores, um fator que havia
sido negligenciado em pesquisas anteriores. Essa conclusao se mantém independentemente
do método utilizado para abordar o desequilibrio de classes e é consistente para diferentes

indices bibliométricos (citagoes totais, indice H e ntimero de citagoes).
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Implicacoes e limitacGes para cientistas e formuladores de

politicas académicas

O estudo implica que tanto cientistas quanto formuladores de politicas devem
considerar a importancia de uma perspectiva de longo prazo ao avaliar o impacto e o
potencial futuro na ciéncia, especialmente no que se refere ao uso de indices bibliométricos.

Além disso, ressalta a necessidade de explorar métricas mais abrangentes e de realizar
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pesquisas em diferentes areas para validar e refinar esses achados.
Implicacoes para Cientistas

Consideracao da carreira completa: os cientistas devem reconhecer que a avaliagdo
de seu impacto e potencial futuro pode ser mais precisamente estimada considerando
o historico completo de suas publica¢oes, e nao apenas a produc¢ao mais recente. Isso
pode influenciar a forma como eles apresentam seu trabalho em curriculos, solicitagoes de

financiamento e processos de avaliagao.

Consciéncia da janela temporal: os pesquisadores precisam estar cientes de que a
janela temporal utilizada para calcular seus indices bibliométricos pode afetar a percepcao
de seu desempenho. Ao apresentar métricas, pode ser til fornecer informagoes sobre o

periodo considerado para o calculo.

Relevancia de citagoes ao longo do tempo: o estudo sugere que o impacto de um
trabalho cientifico pode se manifestar e ser reconhecido ao longo de um periodo mais
extenso. Isso pode encorajar os cientistas a valorizarem e acompanharem o impacto de

suas publicagbes antigas, que continuam a influenciar a comunidade cientifica.

Abertura a métricas complementares: dada a limitagdo do estudo em focar apenas
em citagoes, os cientistas podem se beneficiar de uma visao mais ampla de seu impacto,
considerando também métricas baseadas em metadados, como colaboragoes e afiliagoes,

que podem fornecer uma imagem mais rica de sua contribuicao.
Implicacoes para Formuladores de Politicas Académicas

Avaliacao de desempenho: as instituicoes e agéncias de financiamento que utilizam
indices bibliométricos para avaliar o desempenho de pesquisadores podem precisar reconsiderar
a janela temporal padrao para o calculo dessas métricas. O estudo sugere que uma visao

de longo prazo, abrangendo a carreira completa, pode ser mais preditiva de sucesso futuro.

Alocacao de recursos: se os indices baseados na carreira completa sao melhores
preditores de sucesso, as politicas de alocagdo de recursos podem se beneficiar ao darem

peso a essa perspectiva, em vez de se focarem excessivamente na produgao recente.

Planejamento de carreira e avaliagao institucional: as instituigoes podem usar
esses achados para desenvolver modelos de avaliacdo mais robustos e equitativos, que
considerem a trajetéria completa dos pesquisadores. Isso pode auxiliar no planejamento

de carreira e na identificacao de talentos com potencial de impacto a longo prazo.

Desenvolvimento de métricas mais abrangentes: os formuladores de politicas podem
incentivar o desenvolvimento e a utilizacao de métricas de avaliagao que vao além das
citagoes, incorporando informagcoes sobre colaboragoes, financiamento e outros aspectos

do impacto académico, conforme sugerido para pesquisas futuras no texto.
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Cautela na generalizacao: é crucial reconhecer a limitagdo do estudo em se
concentrar apenas na fisica. Os formuladores de politicas devem ser cautelosos ao
generalizar esses resultados para outras disciplinas e podem precisar de estudos especificos

em diferentes areas para informar suas decisoes.
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6 Consideracoes Finais

Nosso estudo revela que o calculo de indices preditivos com base em uma janela
temporal curta para a coleta de publicagoes resulta em um desempenho inferior do
classificador em comparagao com o uso de uma janela temporal mais extensa. Essa
descoberta refuta nossa expectativa inicial de que um periodo mais recente de publicac¢oes
geraria previsoes mais acuradas. Adicionalmente, nossos achados sugerem que a subamostragem
se mostra uma tatica mais eficiente do que a Aprendizagem Sensivel ao Custo para lidar

com o desequilibrio de classes.

Embora esses resultados demonstrem robustez, sua aplicabilidade a outras areas
do saber ainda ¢ uma questao em aberto. Faz-se necessario conduzir mais investigagoes
experimentais para validar essas conclusdes em diversos campos académicos e para otimizar

a determinacao da janela temporal ideal para preditores fundamentados em citagoes.

Além do aprimoramento metodoldgico, nossa pesquisa sinaliza diversas avenidas
promissoras para futuras exploragoes. A expansao do conjunto de preditores para incorporar
indices baseados em metadados — como redes de coautoria, afiliagoes institucionais e fontes
de financiamento — pode potencializar a precisao das previsoes de sucesso. Outrossim, a
integracao de técnicas de aprendizado profundo, especialmente modelos de TA explicaveis,
pode oferecer insights mais profundos sobre os intrincados fatores que moldam o impacto

futuro de um pesquisador.

A discussao sugere a necessidade de investigar o desempenho de indices baseados
em metadados das publicagoes, além das citagoes. Também ressalta a importancia de
considerar outros fatores contextuais que podem influenciar os resultados, como afiliacao
geografica, diversidade de subcampos e fungoes administrativas. A dificuldade em obter

conjuntos de dados abrangentes que incluam essas informacoes contextuais é reconhecida.

Em um panorama mais amplo, este estudo enriquece a discussao contemporanea
sobre bibliometria preditiva, enfatizando a relevancia de métricas de avaliagao abrangentes.
A identificagao das condi¢oes 6timas para prever o sucesso académico pode otimizar a
alocagao de recursos, o planejamento de carreira e a avaliagao institucional. Em tltima
instancia, o refinamento desses modelos preditivos aumentara a transparéncia na avaliagao
cientifica, atenuara vieses na analise de pesquisas e fomentara um ambiente académico

mais justo.
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